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Abstract / Résumé
Modèles prédictifs et adaptatifs pour la gestion énergétique du bâtiment
résidentiel individuel : réseaux de neurones artificiels basés sur les don-
nées usuellement disponibles
Résumé :
L’utilisation de régulation prédictive permet de diminuer la consommationd’énergie des bâtiments résidentiels sans diminuer le confort de l’habitant.C’est dans ce but que la société BoostHeat développe une chaudière thermo-
dynamique à grande efficacité énergétique. La production simultanée de l’eau chaude
sanitaire (ECS) et du chauffage permet de nombreuses stratégies de régulation pour
en optimiser les performances. L’utilisation de régulations prédictives permet d’anti-
ciper les besoins énergétiques, de prendre en compte l’impact de l’inertie du bâtiment
sur la température intérieure et ainsi de faire des choix de gestion de productions
minimisant la consommation énergétique. Les modèles utilisés aujourd’hui dans
les régulations prédictives sont contraignants. En effet, ces modèles nécessitent de
grandes quantités de données, soit sur un échantillon représentatif de bâtiments, soit
sur chaque bâtiment modélisé. Ils peuvent également avoir besoin d’études détaillées
sur le bâtiment, les occupants et leurs habitudes de consommation. Afin de permettre
à la société BoostHeat d’utiliser une régulation prédictive sur sa chaudière sans
passer par une étape complexe de modélisation à chaque installation de chaudière,
nous proposons des modèles adaptatifs utilisant les informations communément
disponibles sur une installation classique. Nous choisissons de développer des réseaux
de neurones artificiels pour la prédiction d’une part des consommations d’ECS et
d’autre part de la température intérieure du bâtiment. Les réseaux de neurones artifi-
ciels sont déjà utilisés pour modéliser les consommations énergétiques d’un bâtiment
spécifique, cependant nos modèles sont génériques et s’adaptent automatiquement
au bâtiment dans lequel la chaudière est installée. Plusieurs modèles sont développés
afin d’étudier l’impact du choix des entrées, des quantités de données d’apprentissage
et de l’architecture du réseau de neurones artificiels sur la qualité de la prédiction.
Les modèles de prédiction de consommation d’ECS ainsi réalisés sont testés sur trois
cas expérimentaux alors que les modèles de prédiction de température intérieure
sont testés sur deux cas expérimentaux et cent-vingt cas simulés. Cela permet de
tester leur adaptation à l’ensemble du parc immobilier français. Nous montrons, pour
la prédiction de consommation d’ECS comme pour la prédiction de température
v
vi
intérieure, que deux semaines de données collectées suffisent à une bonne adaptation
des modèles à un cas spécifique. Le modèle le plus performant pour la prédiction
de consommation d’eau chaude sanitaire a uniquement besoin des consommations
des instants précédents. Le modèle de prédiction de température intérieure a
de meilleures performances sur les bâtiments les moins isolés. Les résultats ob-
tenus sont prometteurs pour l’application des régulations prédictives à grande échelle.
Mots-clés : Réseau de neurones artificiels, Apprentissage par rétropropagation
de l’erreur, Prédiction de consommation d’ECS, Prédiction de température intérieure
du bâtiment, Pompe à chaleur, Bâtiment résidentiel individuel.
vii
Predictive and adaptive models for individual residential building energy
management : Artificial neural networks based on commonly available
data
Abstract :
The use of predictive control permits to reduce the energy consumption ofresidential buildings without reducing the comfort of the inhabitant. Thecompany BoostHeat develops a thermodynamic furnace with high energy
efficiency for this purpose. Simultaneous production of domestic hot water (DHW)
and heating allows many control strategies to optimize performance. The use of
predictive controls makes it possible to anticipate energy needs, to take into account
the impact of building inertia on indoor temperature and thus to make production
management choices that minimize energy consumption. The models used today in
predictive controls are binding. Indeed, these models require large amounts of data,
either on a representative sample of buildings or on each modeled building. They
may also need detailed studies of the building, the occupants and their consumption
practices. In order to allow BoostHeat to use predictive control without going through
a complex modeling step at every furnace installation, we propose adaptive models
using information commonly available on a typical installation. We choose to develop
artificial neural networks for the prediction on the one hand of the consumptions of
DHW and on the other hand of the ambiant temperature of the building. Artificial
neural networks are already used to model the energy consumption of a specific
building, however our models are generic and automatically adapt to the building in
which the furnace is installed. Many models are developed to study the impact of the
choice of inputs, amounts of learning data and artificial neural network architecture
on the accuracy of prediction. The DHW consumption prediction models are tested
on three experimental cases while the indoor temperature prediction models are
tested on two experimental cases and one hundred and twenty simulated cases.
This makes it possible to test their adaptation to the entire French housing stock.
We show, for the prediction of DHW consumption as for the indoor temperature
prediction, that two weeks of collected data are sufficient for a good adaptation of
the models to a specific case. The most efficient model for the prediction of domestic
hot water consumption only needs the consumptions of the previous instants. The
indoor temperature prediction model performs better on less isolated buildings. The
results obtained are promising for the application of predictive controls on a large
scale.
Keywords : Artificial neural network, Back-propagation learning, Forecasting of
DHW demand, Forecasting of indoor temperature, Heat pump, Individual residential
building.
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Introduction
Introduction et contexte
Le paquet énergie climat, adopté en 2008, fixe comme objectif la diminutionde 20% des consommations d’énergie finale de l’Europe d’ici 2020. Le paqueténergie climat fixe également un objectif d’amélioration de l’efficacité éner-
gétique de 27% à l’horizon 2030. À l’échelle française, la loi transition énergétique
pour la croissance verte, fixe comme objectif la diminution de 20% des consomma-
tions d’énergie finale d’ici 2020, et de 50% d’ici 2050. Ces objectifs sont définis par
rapport aux projections réalisées en 2012. Dans le secteur du bâtiment résidentiel,
le Grenelle 1 fixe un objectif de diminution de 38% des consommations d’énergie
en 2020. En France, les bâtiments résidentiels représentent 20% des consommations
finales d’énergie, c’est plus que l’industrie [1]. Dans ce secteur le chauffage et l’eau
chaude sanitaire sont les usages les plus consommateurs d’énergie. C’est dans ce
contexte qu’est né le projet "APACHE" : Pompe À Chaleur gaz à Haute Efficacité
pour les maisons individuelles neuves et existantes. Le porteur de projet, la société
BoostHeat a conçu un compresseur thermique pour fluide frigorigène basé sur la
compression thermique. BoostHeat a su réunir un consortium composé de la société
ENGIE, et du laboratoire de recherche RAPSODEE, intégré à l’École des Mines
d’Albi. Ce consortium a obtenu un financement du Fond Unique Interministériel
afin de concevoir et de commercialiser une chaudière thermodynamique basée sur
le compresseur développé par BoostHeat. En plus de concevoir une chaudière à
haute efficacité la société BoostHeat a voulu voir plus loin et intégrer une régulation
prédictive à leur produit. C’est avec cet objectif que les travaux de thèse présentés
dans ce manuscrit ont débuté. Après de nombreuses recherches, il est apparu que le
principal frein à l’intégration d’une régulation prédictive sur la chaudière BoostHeat
soit la nécessité de développer des modèles de consommation d’énergie du bâtiment
dans lequel la chaudière est installée. Nous nous intéressons donc au moyen de
produire des prédictions fiables de consommation énergétique du bâtiment, avec une
méthode automatique adaptée à tout type de bâtiment et d’habitant. Le travail se
déroule en quatre phases : une étude de l’état de l’art afin d’identifier la méthode
la plus adaptée à notre problème, le développement des modèles, l’évaluation de la
précision des prédictions des modèles et l’évaluation de leur caractère adaptatif.
1
2 Introduction
Structure du manuscrit
Le chapitre 1 a pour but d’identifier la méthode la plus appropriée à notre
problème ainsi que les verrous technologiques empêchant sa mise en œuvre. Les
performances et les besoins de chaque méthode sont mis en avant.
Le chapitre 2 présente les cas d’études qui servent à la fois à développer les
réseaux de neurones artificiels et à tester la fiabilité de leurs prédictions, ainsi que
leur adaptabilité.
Le chapitre 3 présente la méthodologie utilisée pour développer une architecture
unique de réseaux de neurones artificiels capables de prédire la température intérieure
du bâtiment. Les capacités de prédiction de ce réseau de neurones artificiels sont
testées sur deux cas expérimentaux. Le caractère adaptatif de ce réseau de neurones
artificiel est évalué sur cent-vingt cas simulés.
Le chapitre 4 présente la méthodologie utilisée pour développer une architecture
unique de réseaux de neurones artificiels capables de prédire l’énergie consommée
pour l’eau chaude sanitaire. Les capacités de prédiction de ce réseau de neurones
artificiels et son caractère adaptatif sont testés sur trois cas expérimentaux.
CHAPITRE 1
Etat de l’art
1.1 Régulation intelligente : application à la chau-
dière thermodynamique BoostHeat
1.1.1 La chaudière thermodynamique BoostHeat
La chaudière thermodynamique BoostHeat est un système thermique destiné à
fournir de l’eau chaude sanitaire (ECS) et le chauffage à un logement individuel. Elle
fonctionne sur le principe d’une pompe à chaleur (PAC).
Détendeur
Compresseur
CondenseurEvaporateurSource
Froide
Source
chaude
Energie
captée
Energie
produite
Energie
consommée
Figure 1.1 – Schéma d’une pompe à chaleur.
Fonctionnement d’une pompe à chaleur. Une pompe à chaleur peut être uti-
lisée pour le chauffage ou la climatisation, ici nous nous intéressons uniquement au
chauffage. Le principe de fonctionnement d’une PAC est de transférer de l’énergie
3
4 Etat de l’art
d’un milieu froid vers un milieu chaud. Elle est composée de quatre éléments fon-
damentaux : un compresseur, un condenseur, un détendeur et un évaporateur. Une
représentation schématique est proposée en figure 1.1. Un fluide frigorigène circule à
travers ces éléments. Le condenseur et l’évaporateur sont des échangeurs thermiques
dont la fonction est de favoriser l’échange thermique entre le fluide frigorigène et
la source froide ou la source chaude. Le rôle du compresseur est d’augmenter la
pression du fluide frigorigène alors que le détendeur la diminue. Le fluide frigorigène
subit un cycle thermodynamique, représenté en bleu sur le diagramme enthalpique
en figure 1.2. La phase d’évaporation, 1 à 2 sur le diagramme, se fait à pression
et température constante, l’énergie est transférée de la source froide vers le fluide,
augmentant son enthalpie. Une surchauffe, 2 à 3 sur le diagramme, a lieu à la fin
de l’évaporation afin de garantir un gaz sec en entrée du compresseur. La phase de
compression, 3 à 4 sur le diagramme, augmente la pression et la température du
fluide. C’est la phase consommatrice d’énergie. Pendant la phase de compression, 4
à 5 sur le diagramme, le fluide est refroidi par contact avec la source chaude, qu’il
réchauffe, il passe alors à l’état liquide. C’est lors de cette étape qu’est produite
l’énergie utile. Il peut être davantage refroidi, jusqu’au point 6 du diagramme. Le
fluide frigorigène subit alors une détente isenthalpique(sans échange d’énergie), 6 à 1
sur le diagramme, sa pression diminue provoquant une chute de température et son
évaporation partielle.
Les performances d’une PAC sont évaluées à l’aide du coefficient de perfor-
Figure 1.2 – Cycle thermodynamique d’un PAC sur le diagramme de Molier, extrait de [2].
mance(COP). Il est défini par le quotient de la puissance utile Putile sur la puissance
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consommée Pconsommee, voir équation (1.1).
COP = Putile
Pconsommée
(1.1)
Les performances d’une pompe à chaleur sont liées à l’écart de température entre la
source chaude et la source froide. Une plus grande différence de température viendra
augmenter la phase de compression et diminuera le COP, voir figure 1.3.
Figure 1.3 – Impact des températures sur le cycle thermodynamique, extrait de [2].
Le compresseur BoostHeat BoostHeat réalise une innovation sur la phase de
compression. Le compresseur BoosthHeat est un compresseur thermique qui utilise
la chaleur du brûleur gaz pour une mise en œuvre directe et à très haute efficacité
de la compression du fluide frigorigène CO2 (R744). Inspiré de la technologie moteur
Stirling, le compresseur joue à la fois le rôle d’un moteur et d’un compresseur dans
une pompe à chaleur. Á la différence d’un compresseur volumique où la puissance est
transmise par un travail mécanique, le compresseur BoostHEAT n’a pas un piston
de travail mais un piston déplaceur, qui vient mettre le fluide frigorigène en contact
successif avec la source chaude (brûleur) ou froide (air ambiant). En ce qui concerne
l’intégration du compresseur dans le cycle d’une PAC, la compression est prévue
pour être tri-étagée et pour travailler au-dessus du point critique du réfrigérant R744
(CO2). Une vue CAO en coupe du compresseur est proposée en figure 1.4.
• Phase de compression : sous l’apport de chaleur au niveau du régénérateur,
le piston situé à gauche du cylindre se déplace vers la droite et la pression
augmente. Les clapets de refoulement et d’aspiration sont fermés,
• Phase de refoulement : lorsque la pression est égale à P2 dans le cylindre (le
piston se situe à la moitié du cylindre), le clapet de refoulement s’ouvre et le
CO2 est refoulé à la pression P2 vers l’étage de compression suivant (ou vers le
condenseur en sortie du 3ème étage de compression) jusqu’à ce que le piston
soit à droite du cylindre,
• Phase de détente : l’impulsion est alors donnée au piston par le moteur électrique
pour repartir vers la gauche du cylindre. La pression diminue et le clapet de
refoulement se ferme,
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Figure 1.4 – Vue CAO du compresseur thermique BoostHeat.
• Phase d’aspiration : lorsque la pression a chuté à P1 dans le cylindre (le piston
se situe à la moitié du cylindre), le clapet d’aspiration s’ouvre et le CO2 est
aspiré à la pression P1 depuis l’évaporateur (ou depuis l’étage de compression
supérieur) jusqu’à ce que le piston soit à gauche du cylindre.
Le circuit hydraulique Au circuit pompe à chaleur vient s’ajouter un circuit
hydraulique permettant, via des échangeurs, de faire circuler de l’eau chaude dans
une installation de chauffage classique et, via un ballon de stockage, de fournir l’eau
chaude sanitaire (ECS). Un brûleur d’appoint est prévu dans le cas où la PAC ne
pourrait pas produire la puissance demandée. Il permet aussi de produire l’ECS en
instantané.
1.1.2 Régulation prédictive : intérêt pour la chaudière ther-
modynamique BoostHeat
Généralité. Le principe de la régulation prédictive est d’anticiper la variation
future des éléments qui influence le système à contrôler ainsi que la variation de la
commande. Dans notre cas, le système à contrôler est la chaudière, la commande
est la température souhaitée dans l’habitat et la température et le débit d’ECS.
Les éléments à prendre en compte sont les conditions climatiques, les habitants, la
réaction thermique du bâti. Plusieurs méthodes de régulation prédictive sont utilisées
pour les systèmes de production de chauffage et d’ECS : les réseaux de neurones
artificiels, les régulations basées sur des modèles (communément appelées MPC de
l’anglais Models Predictive Control), les systèmes multi-agents (MAST : multi-agent
system technology). La plus répandue dans la littérature est la méthode MPC[3],
que nous choisissons de détailler ici.
Régulation basée sur des modèles (MPC). La popularité des MPC (Model
Predictive Control) a particulièrement augmenté ces dix dernières années [3]. Cette
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méthode présente des propriétés intéressantes pour la régulation de systèmes dy-
namiques, particulièrement lorsqu’ils présentent des retards. Ce type de régulation
consiste à prédire l’état du système sur un horizon de prédiction afin de déterminer
un vecteur de contrôle sur un horizon de contrôle, comme illustré sur la figure 1.5. Les
Figure 1.5 – Représentation temporelle du fonctionnement des MPC, extrait de [4].
trois temps caractéristiques mis en avant ici, le pas de temps, l’horizon de prédiction
et l’horizon de contrôle ont un impact sur les performances du régulateur. Le pas de
temps est la durée durant laquelle le vecteur de contrôle reste inchangé, l’horizon de
prédiction est le temps pendant lequel les modèles vont prédire l’état du système, et
l’horizon de contrôle est le temps sur lequel est calculé le vecteur de contrôle. Un
schéma de principe est proposé en figure 1.6, il représente le calcul au temps t du
vecteur de contrôle au temps t+k. Des modèles sont utilisés afin de prédire les états
futurs du système, il faut distinguer les modèles du système, qui représentent son
comportement propre, et les modèles des perturbations qui représentent les éléments
qui viennent altérer l’équilibre du système. Les entrées de ces modèles sont les états
réels du système, la consigne et le vecteur de contrôle aux pas de temps précédents.
Ces prédictions alimentent une fonction coût qui sera minimisée sous contrainte à
l’aide d’une méthode d’optimisation. Cette optimisation détermine le vecteur de
contrôle. Appliqué au bâtiment, le vecteur de contrôle est composé des différents
éléments permettant de piloter le système de production de chauffage ; le modèle
du système représente les comportements thermiques du bâtiment et du système
production de chauffage. Le modèle des perturbations peut être divisé en deux
catégories : les perturbations internes et les perturbations externes. Le rendement
d’une PAC est dépendant de la différence de température entre ses sources. Lorsque
la source froide est l’air extérieur, comme c’est le cas dans la chaudière BoostHeat,
la consommation d’énergie varie selon le moment de production dans la journée
[5][6]. L’utilisation d’une régulation prédictive est donc pertinente afin d’optimiser
les moments de production.
Chauffage : MPC appliqué à une PAC dans la littérature De nombreuses
études montrent le potentiel d’économie énergétique et financière qu’offre l’appli-
cation de MPC à des PAC. Afram et al. [7] développent une MPC pour contrôler
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Figure 1.6 – Principe de fonctionnement des MPC.
une PAC géothermique. L’objectif est une économie financière. Cette MPC définit la
température de consigne optimale en se basant sur les prédictions météorologiques et
les informations de tarification de l’électricité. Ce système est testé par simulation et
expérimentalement, il montre des résultats similaires dans les deux cas. Ils présentent
une économie d’au moins 16% par rapport à une température de consigne fixe.
Kandler et al. [8] développent une MPC pour une PAC non-modulable avec stockage
thermique. Ils montrent une diminution de 40% du temps de fonctionnement de la
PAC et une diminution des pertes du système de stockage.
Tahersima et al. [9] travaillent sur un système de PAC géothermique. Cette fois
l’objectif de la MPC est de maximiser le COP de la PAC et de minimiser la tempé-
rature de départ du circuit de chauffage. Ils s’aperçoivent que les deux objectifs sont
opposés, la diminution de la température de départ engendre une baisse du COP.
Verhelst et al.[10] économisent de 5% sur la facture d’électricité en testant plusieurs
formulations de la fonction coût d’une MPC sur une PAC. Hazyuk et al.[11] réduisent
les consommations d’énergie de 18% sur une PAC par rapport à la régulation PID.
ECS : régulation prédictive. Bien qu’un très grand nombre de travaux soit
réalisé sur l’intérêt des régulations prédictives dans la réduction des consommations
énergétiques du bâtiment d’habitation individuelle, peu d’études s’intéressent ex-
clusivement aux consommations d’ECS. Pourtant Fuentes et al. [12] montrent une
variation de 13% du COP d’une pompe à chaleur selon le profil de consommation
ECS. Les travaux présentés ici justifient l’intérêt de mettre en place des régulations
prédictives propres à la production d’ECS. Ces travaux sont effectués pour différents
systèmes de production et différents types de consommateurs.
Jin et al.[13] développent une régulation basée sur des modèles pour une pompe à
chaleur (PAC) air/eau. Une représentation schématique du fonctionnement de cette
régulation est proposée en figure 1.7. Les consommations d’ECS sont utilisées par
un modèle afin de prédire les consommations futures, ces prédictions alimentent un
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modèle simplifié de la PAC, qui couplé à un algorithme d’optimisation détermine
le point de contrôle optimal.Ce type de régulation permet de pré-chauffer le ballon,
ce qui diminue l’utilisation de l’appoint. Les auteurs s’appuient sur la coordination
des sources de chaleur de la PAC. La régulation est testée par simulation sur deux
maisons, sur des données recueillies pendant plus d’un an. L’économie d’énergie pour
la maison consommant le moins est de 20% par rapport à une régulation classique.
Halvgaard et al. [14] mettent en place une régulation basée sur des modèles portant
Figure 1.7 – Schématisation d’une MPC pour le contrôle de l’ECS, extrait de [13]
sur un système de production d’ECS solaire muni d’un appoint électrique. L’objectif
ici est de minimiser le coût de production. Les auteurs montrent une économie de
25% à 30%. Cette étude est réalisée par simulation sur une durée d’un an. La MPC
mise en place nécessite d’excellentes prédictions d’ensoleillement et de consommation
d’ECS. Les prédictions d’ECS sont réalisées à partir de profil type créé à partir de
données recueillies sur un groupe de maisons individuelles au Danemark.
Iglesias et al. [15] proposent une régulation intelligente d’un système de production
d’ECS centralisé à l’échelle d’un quartier. Cette régulation est basée sur des profils
de consommation. Les auteurs déplorent le manque d’intérêt apporté à la régulation
de l’ECS par rapport au système de chauffage ou de climatisation, alors que cela
représente un potentiel d’économie énergétique important.
Knudsen et al. [16] montrent une économie financière de 5% avec l’utilisation d’une
régulation prédiction par rapport à une régulation classique. Les prédictions de
consommation d’ECS sont faites sur 24h à partir d’un modèle très simple : la
moyenne glissante des 60 dernières heures. Ce choix est fait dans le but d’utiliser un
modèle de prédiction qui ne demande pas d’étude préalable.
Conclusion. Pour le chauffage de bâtiments résidentiels, l’utilisation de régulation
prédictive se justifie par la forte inertie du bâti. Selon la qualité thermique du
bâtiment, une variation de température extérieure ou de commande de chauffage
mettra plusieurs heures à impacter la température intérieure de l’habitat. Il faut
donc anticiper la modification de la consigne pour garantir un confort thermique
optimal. Dans le cas de l’ECS, ce sont les pertes thermiques dues au stockage d’eau
chaude qui justifient ce type de régulation. Dans le cas d’une PAC, c’est la variabilité
du rendement en fonction du moment de production qui rend intéressante la mise en
place de régulation prédictive. La chaudière BoostHeat a en plus l’avantage d’être
bivalente, production de l’ECS et du chauffage et de posséder un système d’appoint.
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Ce système d’appoint a un rendement inférieur à la partie PAC. Cette configuration
technique complexifie la régulation du système et augmente le nombre de stratégies
de contrôle possible. Un enjeu majeur des régulations prédictives est la connaissance
des besoins futurs, en chauffage et en ECS. La suite de ce travail porte sur les modèles
utilisés pour faire ces prédictions.
1.2 Les modèles prédictifs pour la gestion de
chauffage : état de l’art
Dans la partie précédente, nous avons montré que l’utilisation d’une régulation
prédictive pour la gestion du chauffage dans un logement résidentiel permet d’écono-
miser de l’énergie. La mise en place de ce type de régulation nécessite des prédictions
des consommations. Dans cette partie, nous allons décrire les quatre principales
méthodes permettant de développer des modèles de prédiction de consommation de
chauffage : les modèles basés sur le bilan énergétique, les modèles basés sur l’analogie
électrique Résistance, Condensateur : RC, les modèles statistiques et les réseaux de
neurones artificiels.
Modèle du bâtiment basé sur le bilan énergétique Faire le bilan énergétique
d’un bâtiment consiste à répertorier l’ensemble des apports et pertes énergétiques
du bâtiment. En considérant le bâtiment comme un système isolé, nous pouvons dire
que la somme des apports et des pertes est nulle. Selon la précision souhaitée du
modèle les échanges énergétiques pris en compte seront plus ou moins représentatifs
de la réalité. Castilla et al. dans [17] appliquent cette méthode pour développer
un modèle intégré à une MPC. Les auteurs considèrent le bâtiment comme une
unique pièce. La température de l’air à l’intérieur de cette pièce est calculée à
l’aide des équations (1.2). Les échanges énergétiques pris en compte sont le gain
thermique par convection naturelle par les murs, Qconv, le gain thermique par les
fenêtres,Qglass,le gain thermique par ventilation forcée (chauffage) QHV AC , le gain
thermique dû aux apports internes (cuisson, habitant, éclairage,etc.), QiGain, le gain
thermique dû aux infiltrations, Qinf , le gain thermique par ventilation naturelle,
Qnatvent. L’ensemble de ces gains étant considéré comme des apports s’ils sont positifs
et comme des pertes s’ils sont négatifs. Les gains sont calculés à partir d’un grand
nombre d’informations : capacité spécifique de l’air, humidité relative, ensoleillement
diffus et direct, masse d’air dans la pièce, nombre de personnes, températures de l’air
intérieur, extérieur et pulsé, température des murs. Le premier membre de l’équation
ma.Cpa.
dTair
dt
représente l’apport thermique reçu par l’air de la pièce pendant la
variation de temps dt.
ma.Cpa.
dTair
dt
= Qconv +Qglass +QHV AC +Qnatvent +Qinf +Qigain (1.2)
Le même type de modèle est utilisé dans une MPC appliquée au stockage thermique
pour le refroidissement [18]. Ces modèles bien que très précis et descriptifs du
phénomène physique sont très peu appliqués car il nécessite un grand nombre
d’informations et donc de capteurs. De plus, ces informations ne sont pas toujours
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simples à mesurer, la température d’un mur ou de l’air d’une pièce est rarement
homogène, le point de mesure a donc énormément d’importance. Les performances de
ces modèles physiques sont fortement impactées par des mesures erronées ou biaisées.
Modèle basé sur l’analogie électrique Résistance, Condensateur : RC Une
autre méthode répandue pour modéliser le bâtiment est l’analogie avec un circuit
électrique composé de résistances et de condensateurs. Cette méthode introduite par
L.Laret [19] propose de considérer les résistances thermiques des échanges conductifs,
convectifs, et radiatifs comme des résistances électriques, les températures comme des
potentiels, les inerties comme des capacités et les flux comme des puissances injectées
à des nœuds. Une représentation de bâtiment en circuit électrique est proposée sur
la figure 1.8. Ce modèle développé par Oldewurtel [20] est intégré à une MPC. Les
Figure 1.8 – Modèle du bâtiment par analogie électrique, extrait de [20]
nœuds représentent la température de l’air dans la pièce, du mur, du plafond ou
du sol. Le transfert thermique est donné par l’équation (1.3), avec t :le temps, ϑi :
la température de la couche i, ϑe : la température de la couche e, Q : l’énergie
thermique, A : l’aire de la section d’échange, Uie : le coefficient de transfert.
dQ
dϑi
.
dϑi
dt
= A.Uie(ϑe − ϑi) . (1.3)
Ce calcul est reproduit pour chaque nœud. D’autres exemples d’utilisation de ce
modèle sont disponibles en référence [21], [22] et [23]. Ce type de modèle est aussi
appelé modèle déterministe semi-physique(DSPM de l’anglais Deterministic semi-
physical Modeling) lorsque les paramètres sont ajustés à partir de simulation ou
d’expérimentation [24]. Cette méthode est très répandue car elle reste descriptive et
suffisamment précise bien que plus simple à mettre en œuvre que la méthode basée
sur le bilan énergétique.
Modèle statistique. Concernant les modèles statistiques, deux méthodes se dé-
tachent, la méthode de l’erreur prédite (PEM de l’anglais Prediction Error Methods)
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et la modélisation semi-physique probabiliste. La méthode de l’erreur prédite (PEM
de l’anglais Prediction Error Methods) a pour but de minimiser la prédiction de
l’erreur sur un pas de temps par optimisation de paramètres pré-spécifiés du modèle.
Typiquement, le modèle ARMAX (de l’anglais AutoRegressive Moving Average with
eXternal input) est décrit dans [25] comme suit :
y(t)+a1.y(t−1)+...+ana .y(t−na) = b1.u(t−1)+...+bnb .u(t−nb)+e(t)+c1.e(t−1)+...+cnc .e(t−nc) ,
(1.4)
Les paramètres ajustables du modèle sont :
θ = [a1 a2...ana b1 b2...bnb c1 c2...cnc ]T , (1.5)
avec
A(q−1) = 1 + a1.q−1 + ...+ ana .q−na , (1.6)
B(q−1) = 1 + b1.q−1 + ...+ bnb .q−nb , (1.7)
C(q−1) = 1 + c1.q−1 + ...+ cnc .q−nc , (1.8)
L’équation (1.5) devient
A(q−1).y(t) = B(q−1).u(t) + C(q−1).e(t) , (1.9)
équivalent à :
y(t) = B(q
−1)
A(q−1) .u(t) +
C(q−1)
A(q−1) .e(t) , (1.10)
Où y est la sortie du système et u l’entrée du système.
Cette méthode nécessite une grande quantité de données afin de définir les
paramètres du modèle par des méthodes statistiques. Ce modèle est utilisé dans
[26],[27]et [28].
La modélisation semi-physique probabiliste est basée sur des équations différen-
tielles stochastiques, une hiérarchie de modèles de complexité croissante est formulée
à base de connaissances physiques, les paramètres sont adaptés à l’aide de la méthode
du maximum de vraisemblance. Cette technique est détaillée dans [29]. Les méthodes
statistiques sont plus simples à mettre en œuvre que les méthodes physiques pré-
sentées précédemment. Cependant leur dépendance à des données historiques peut
biaiser le modèle, de plus ces données historiques ne sont pas facilement disponible.
ANN La méthode des réseaux de neurones artificiels (ANN, de l’anglais Artificial
Neural Networks) a été développée par biomimétisme. Un ANN est composé d’entités
mathématiques, mimant les neurones, reliées entre elles par des liaisons, mimant
les synapses. La façon d’organiser les neurones et de les relier les uns aux autres
est appelée architecture. Á chacune des liaisons est attribué un poids, considéré
comme paramètre du ANN. Ces paramètres sont déterminés, par apprentissage, à
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partir de données. Les ANN sont depuis longtemps reconnus pour la modélisation
et le contrôle de systèmes physiques dynamiques, en particulier quand ce dernier
n’est pas entièrement connu analytiquement[30]. Lindelöf et al.[31] utilisent des ANN
pour modéliser le bâtiment et le climat. Ils prédisent la température extérieure,
l’ensoleillement et la température intérieure du bâtiment. La figure 1.9 montre les
architectures choisies pour ces ANN. Dans cette étude, les modèles prédictifs sont
utilisés au sein d’une MPC. C’est l’énergie économisée par le système de régulation
et non la qualité des prédictions qui est évaluée. Kusiak et al. [32] développent deux
Figure 1.9 – Architecture de réseaux de neurones pour la modélisation du bâtiment et du climat,
extrait de [31].
ANN. L’un prédit la consommation de chauffage, l’autre la température intérieure.
Une prédiction est faite toutes les 30 minutes. Les résultats obtenus sur ces deux
modèles sont présentés sur la figure 1.10. Le modèle de prédiction de consommation
d’énergie montre une précision de 91,7% et celui de prédiction de température, 99,6%.
Aydinalp et al. [33] utilisent les réseaux de neurones pour prédire la consomma-
Figure 1.10 – Comparaison des grandeurs prédites aux grandeurs observées, à gauche l’énergie
consommée pour le chauffage, à droite la température intérieure, extrait de [32].
tion annuelle de chauffage d’une habitation. Ils utilisent beaucoup d’entrées, voir
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figure 1.11, regroupées en quatre catégories : caractéristiques du bâtiment, proprié-
tés du système de chauffage, effets météorologiques et critères socio-économiques.
Plusieurs architectures sont développées. Les modèles se montrent incapables de
prédire les consommations pour les maisons consommant moins de 30GJ/an. Les
auteurs expliquent ce phénomène par des influences non prises en compte dans les
données d’entrée ou d’apprentissage, telles que de longues vacances, qui font chuter
les consommations.
Figure 1.11 – Présentation des entrées utilisées pour la prédiction de consommation annuelle de
chauffage, extrait de [33].
Conclusion. Dans cette partie, nous avons présenté les avantages et inconvénients
des méthodes permettant de développer des modèles prédictifs de bâtiment. La
méthode des ANN, par son adaptabilité via des données mesurées sur le bâtiment
est la plus adaptée aux travaux que nous développons.
1.3. Les modèles prédictifs de consommation d’eau chaude sanitaire dans l’habitat
individuel : état de l’art 15
1.3 Les modèles prédictifs de consommation
d’eau chaude sanitaire dans l’habitat indi-
viduel : état de l’art
Figure 1.12 – Profils de consommations journalières de différents foyer à Manresa[34], comparaison
avec le profil européen moyen[35], en rouge, extrait de [36].
Particularité des consommations d’ECS. Les profils de consommation d’ECS
sont très variables d’un bâtiment résidentiel à l’autre. Á titre d’exemple, des profils de
consommation sont représentés sur la figure 1.12. Ils représentent les consommations
d’habitation situées à Manresa en Espagne, ils sont comparés au profil européen
moyen. Plusieurs influences sont mises en avant par la communauté scientifique
afin de définir des profils des consommations d’ECS : les variabilités journalières et
saisonnières, l’impact socio-économique, la situation géographique [36]. Une baisse
des consommations est observable l’été par rapport à l’hiver [36]. Plusieurs facteurs
expliquent cette variation : la température de l’eau du réseau est plus élevée, il
faut donc moins de temps à l’utilisateur pour obtenir la température souhaitée, une
température d’air extérieur plus élevée minimise les pertes thermiques du stockage,
et influence le comportement des usagers. Le jour de la semaine est également un
facteur important. Ahmed et al. [37] observent une variation de 52L par jour et par
habitant entre la semaine et le week-end. Cette étude a été réalisée en Finlande.
George et al. [38] ont mené une étude sur 119 maisons au Canada et observent une
augmentation de 12% des consommations d’ECS pendant le week-end en comparaison
de la consommation moyenne sur l’ensemble de la semaine. Krippelovà et al. [39]
observent un pic de consommation à 9h en semaine, alors qu’il a lieu à midi le week-
end. Le comportement des habitants est le facteur principal influençant les profils
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des consommations d’ECS [36]. Il dépend des habitudes culturelles, de l’éducation
et du contexte socio-économique du cas considéré. Les principaux facteurs évoqués
dans les études concernant les consommations d’ECS sont : l’occupation, la présence
de femmes, d’adolescents ou d’enfants, le nombre de générations, l’âge, le revenu du
ménage, le niveau d’éducation, la taille de la maison et le fait que la maison soit
occupée par les propriétaires ou en location. Le salaire des ménages est le facteur
le plus cité [40][41][42][43]. Le lien entre le revenu et la consommation d’ECS reste
ambigu toutefois, en moyenne les ménages à haut revenu consomment plus que
ceux à faible revenu[44][45].La présence de femmes, d’enfants ou d’adolescents peut
être associée à une augmentation des consommations [40][46]. Les personnes âgées
consommeraient davantage que les plus jeunes [45]. L’ensemble de ces influences
complexes rendent difficile la prédiction des consommations d’ECS. C’est pourquoi
dans la majorité des cas des profils utilisateurs sont utilisés. Il existe différentes
méthodes afin de réaliser ces profils.
Modèles stochastiques Les méthodes stochastiques nécessitent une grande
quantité de données expérimentales. Ces données peuvent être composées de mesures
de consommation, de temps d’utilisation de l’ECS, de débit de puisage, mais aussi
d’informations socio-économiques sur les usagers ou de caractéristiques techniques
sur l’installation produisant l’ECS. Ces données sont fondamentales et définissent
le domaine de validité des profils générés. Plusieurs méthodes stochastiques pour
générer des profils de consommation d’ECS sont décrites dans ce paragraphe.
Une première méthode se décompose en deux étapes. Dans un premier temps, les
données sont analysées afin de dégager des événements, des moments de consom-
mation. Ces événements sont caractérisés par différents éléments selon les études.
Á chaque événement est attribuée une densité de probabilité. Dans un deuxième
temps, une méthode stochastique, par tirage de nombre aléatoire compose un profil
de consommation, composé des événements précédemment définis .
Widen et al.[47] se basent sur des données expérimentales de temps d’utilisation
sur des maisons suédoises. Ils répertorient 25 activités consommant de l’ECS.
Les distributions de probabilités obtenues sont étalonnées avec des mesures de
consommation et des données de temps d’utilisation, tandis que les transitions
d’états de probabilité sont modélisées avec des approches tel un processus de chaînes
de Markov.
Hendon et al.[48] se basent sur des données d’événements de puisages : durée,
débit ainsi que la durée entre deux événements. Ils appliquent une méthode de
regroupement, c’est-à-dire qu’ils posent l’hypothèse que les évènements se produisent
en groupe. Ils définissent cinq catégories de puisage, en fonction de leur débit, leur
durée et leur distribution de probabilité. Le tableau 1.13 synthétise ces informations.
Une méthode de générateur de nombres aléatoires uniformes est utilisée pour affecter
l’heure spécifique au cours de laquelle chaque groupe d’événements commence et un
deuxième nombre aléatoire est utilisé pour modéliser l’heure de début des événements.
Les densités de probabilité obtenues sont ajustées pour prendre en compte l’effet
du jour de la semaine (semaine/week-end) et l’influence saisonnière. Le modèle se
limite à des maisons équipées de deux douches, deux baignoires, quatre éviers, un
lave-vaiselle et ne prend pas en compte le nombre d’habitants.
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Yao et al.[49] définissent quatre catégories d’usages finaux. Ce modèle ne prend
Figure 1.13 – Résultats des analyses de données de l’étude de [48].
pas en compte des durées d’utilisation mais des données sur les heures des premiers
et derniers puisages. Les événements sont créés à l’aide d’un générateur aléatoire,
chaque heure de la période d’utilisation ayant la même probabilité.
Jordan et al.[50] se basent sur les données d’une étude menée sur des maisons
allemandes et suisses. Les événements sont classés selon quatre catégories : petit,
moyen, douche et bain. Ces catégories sont définies en fonction de leur débit moyen,
durée et nombre d’événements par heure. Le débit d’un événement dans le profil
est donné par une distribution de probabilité gaussienne. L’influence de la saison
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est prise en compte en appliquant une fonction sinusoïdale d’une amplitude de 10%
entre février et septembre. Les profils sont comparés avec les profils moyens de la
norme IEA Annexe 42, et montrent de bonnes corrélations.
Sandels et al.[51] développent un modèle de simulation stochastique qui prévoit les
profils de consommation d’une habitation. Ils se basent sur l’approche des chaînes de
Markov non-homogènes, où l’état des occupants varie dans une certaine limite de
probabilité au cours du temps. L’état des occupants correspond à leur utilisation de
l’ECS. Le modèle simule uniquement les douches et bains, mais il tient compte des
pertes thermiques du ballon.
Une autre méthode stochastique consiste à considérer les événements de puisage
comme des courbes rectangles, ou pulsation unique. Elle est basée sur l’hypothèse
que l’événement se fait à puissance constante sur toute la durée du puisage. Chaque
événement est alors caractérisé par sa durée, son intensité et sa fréquence de
pulsation.
Buchberger et al.[52] appliquent cette méthode sur un an de données sur deux
maisons individuelles. Cette étude met en évidence que les consommations d’ECS
peuvent facilement être exprimées sous la forme d’impulsion unique. Elle montre
une bonne fiabilité de la méthode utilisant la distribution cumulative, c’est-à-dire
que plusieurs pulsations peuvent avoir lieu en même temps. Blokker et al.[53]
développent le modèle SIMDEUM basé sur principe de pulsation unique. Les
événements dépendent de l’utilisation finale et de l’utilisateur. Chaque utilisation
finale a sa propre distribution de probabilité.
Creaco et al.[54] améliorent le modèle SIMDEUM en prenant en compte le lien
entre l’intensité de l’événement et sa durée. Les performances de ces deux types
de modèles (PRP et SIMDEUM) sont bonnes sur des prédictions à une heure. Le
modèle PRP a besoin de mesures de débit pour être calibré, ce qui en fait un modèle
descriptif. SIMDEUM a besoin de données sociologiques, ce qui permet de l’adapter
aux cultures régionales.
Une autre méthode utilisée pour les profils de consommation d’ECS est la
méthode de Monte Carlo. Negnevitsky et al.[55] développent un outil de gestion
de la demande des systèmes de production d’ECS basé sur la méthode de Monte
Carlo. Cet outil est adapté aux maisons individuelles, il nécessite un grand nombre
d’informations : type de famille, moment de prise des douches (matin, soir, ou les
deux), nombre de douches, nombre d’usages à faible volume, durée de chaque douche,
durée entre deux douches consécutives, heure de début de chaque douche et chaque
usage à faible volume.
La dernière méthode décrite ici est la méthode bottom-up. Fischer et al.[56]
développent un modèle stochastique bottom-up de profil de consommation d’ECS
basé sur un agenda des durées d’utilisation. Ce modèle prend en compte des facteurs
socio-économiques.
Aki et al.[57] développent un modèle stochastique bottom-up qui estime les consom-
mations pour chaque utilisation finale : remplissage de la baignoire, réchauffage de la
baignoire, douche et cuisine. Ils se basent sur des données historiques pour extraire
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des profils de probabilité. Ferrantelli et al.[58] développent un modèle stochastique
bottom-up qui prend en compte les variations entre la semaine et le week-end et
l’occupation. Les données sont issues d’une étude menée à Osaka, Japon.
Modèles de prévision de séries temporelles L’étude des séries temporelles, ou
séries chronologiques, correspond à l’analyse statistique d’observations régulièrement
espacées dans le temps[59]. Le principe est d’utiliser un grand nombre de données
représentatives pour déterminer statistiquement les paramètres d’un modèle. Les
plus répandus sont les modèles de Box-Jenkins[60] qui permettent de modéliser
des phénomènes temporels soumis à des perturbations aléatoires. Les phénomènes
temporels peuvent être de plusieurs types, les plus communs sont : autorégressifs (AR,
AutoRegressive), intégrés (I, Integrated), et moyennes mobiles (MA, Moving Average).
Ces types de processus peuvent être associés dans un même modèle, formant ainsi
les modèles ARMA ou ARIMA. Le modèle de Box-Jenkins est décrit par l’équation
(1.11) [61] où y(t) est le signal de sortie, x(t) le signal d’entrée, e(t) la perturbation
extérieure, q l’opérateur de décalage, A(q), B(q),C(q),D(q), F (q) sont des modèles
polynomiaux dépendant des paramètres du modèle.
A(q)y(t) = B(q)
F (q)u(t− nk) +
C(q)
D(q)e(t) (1.11)
Gelazanskas et al.[62] appliquent ces méthodes et comparent différentes techniques
de prévisions : exponential smoothing (ETS), ARIMA saisonière, décomposition
saisonnière de séries temporelles par le modèle de Loess (model seasonal decomposition
of time series by Loess model, STL) et une combinaison de ces dernières. Ils montrent
que les analyses de données temporelles pourraient être utilisées dans la gestion de
système de production ECS. Les méthodes ayant donné les meilleurs résultats sont
les couplages STL/ETS et STL/ARIMA.
Popescu et al. [61] appliquent les techniques d’analyse de données temporelles pour
prédire la consommation thermique globale d’un quartier, ECS inclus.
Modèles d’apprentissage automatique L’apprentissage automatique est, sui-
vant la définition de Tom Mitchell[63], l’étude des algorithmes qui permettent aux
programmes de s’améliorer automatiquement par expérience. Les méthodes de réseaux
de neurones artificiels, de machines à vecteur de support (Support Vector Machine,
SVM), de réseaux bayésiens, les k plus proches voisins et les arbres de décisions sont
des méthodes d’apprentissage automatique. Bennett et al.[40] montrent que les ANN
peuvent être utilisés pour prédire la consommation d’ECS moyenne d’une habitation
individuelle sur une journée avec une précision modérée, en utilisant en entrée le
nombre d’adultes, le nombre d’adolescents, le nombre d’enfants, et l’efficacité du
système de stockage. Les prédictions produites par le modèle de Bennett et al. sont
comparées aux consommations observées sur la figure 1.14.
Bakker et al.[64] développent plusieurs modèles de type ANN qui prédisent l’énergie
thermique nécessaire pour l’ECS sur une période de 24h. Les entrées du ANN sont
la consommation énergétique de la semaine précédente et des informations météoro-
logiques. Un exemple d’architecture testée est représenté en figure 1.15. Les auteurs
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Figure 1.14 – Comparaison des prédictions fait par un ANN par rapport aux observations, extrait
de [40].
montrent que ce modèle fournit de bonnes estimations des profils ECS quotidiens,
cependant des améliorations sont à apporter pour mieux prendre en compte le com-
portement de l’habitant, leurs résultats sont présentés en figure 1.16.
Aydinalp et al. [33] utilisent les réseaux de neurones pour prédire la consommation
annuelle d’ECS d’une habitation. Ils utilisent beaucoup d’entrées, voir figure 1.17,
regroupées en quatre catégories : propriétés du système de production d’ECS, type de
consommation d’ECS, effets météorologiques et critères socio-économiques. Plusieurs
architectures sont développées. L’évaluation des modèles sur 141 maisons présente
de bonnes précisions avec un R2 supérieur à 0,77.
Kepplinger et al.[65] développent un modèle à l’aide de la méthode des k plus
proches voisins afin de prédire les consommations d’ECS pour un système d’optimi-
sation de ballon électrique.
Autres modèles statistiques et modèle comportemental D’autres méthodes
moins répandues sont utilisées pour générer des profils de consommation d’ECS.
Pflugradt[66] développe un modèle de profils de puisage d’ECS basé sur un modèle
psychologique qui stipule que le comportement des utilisateurs est déterminé par les
désirs, ce qui conduit à mener des activités qui permettent de satisfaire ces désirs.
L’évolution de l’état d’accomplissement de chaque désir est modélisée pour chaque
individu occupant la maison. Lorsqu’une activité est exécutée, l’état d’exécution
associé est 1 et il se désintègre après que l’activité soit terminée jusqu’à atteindre
une valeur de seuil pour laquelle le désir devient pertinent. Cela conduit alors à la
réalisation d’une autre activité qui répond au désir. Une limitation de ce modèle
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Figure 1.15 – Exemple de réseau de neurones artificiels pour la prédiction de consommation
d’ECS, extrait de [64].
est qu’il est basé sur les désirs isolés des membres du ménage. Bien que le modèle
considère la performance de certaines activités spécifiques se produisant lorsque les
utilisateurs ont des désirs partagés coïncidants, il est difficile de rendre compte de
toutes les interactions potentielles des utilisateurs domestiques qui déterminent leur
comportement réel. Aux fins de validation, l’auteur de ce modèle a comparé l’eau
chaude totale consommée par jour et par personne avec les données de consomma-
tion moyenne d’une base de données statistiques en Allemagne. Ces résultats bien
qu’encourageants ne permettent pas la validation du profil de puisage.
Ladd et al.[67] développent le modèle EPRI (Electric Power Research Institute), c’est
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Figure 1.16 – Comparaison des prédictions de consommation d’ECS faite par un modèle développé
par Bakker et al. et des observations, extrait de [64].
un modèle basé sur des corrélations pour les profils quotidiens de consommation
d’ECS dérivés de données collectées auprès de 110 foyers américains, utilisé pour
estimer la quantité horaire d’eau chaude selon le moment de la journée. Ils utilisent
des méthodes statistiques, c’est-à-dire une multitude de régressions. Plutôt que de
classifier les données démographiques en foyer type, ils déterminent des groupes d’âge.
Les prédictions dépendent de trois types de variable : la démographie, le climat et le
type de système de production d’ECS. Les variables importantes ,après l’analyse des
données collectées, sont le nombre d’habitants (divisé en trois catégories : adulte,
+14, enfant, entre 6 et 14 ans, et jeune enfant, moins de 6 ans), la température
extérieure, la température de l’eau en entrée du système, la consigne du thermostat
de l’élément le plus bas du système de chauffage, la taille du ballon, une variable
indiquant s’il y a un habitant sans emploi, et quatre variables de saison indiquant
l’absence ou la présence de certaines conditions. Chaque jour est divisé en huit
périodes, de durées différentes, ayant une consommation ECS similaire en fonction de
l’heure, du type de jour et de la saison. Les données ont été collectées avant 1980, les
habitudes d’utilisation de l’ECS ayant changé, la validité de ce modèle est à remettre
en question.
L’inconvénient des profils quelque soit la façon dont ils sont générés est le peu
d’adaptabilité à l’usager, les informations recueillies sur l’usager servent uniquement
à lui attribuer un profil. La majorité de ces méthodes demandent une grande quantité
de données. Les consommations d’ECS étant très dépendante de l’usagé, la collecte de
ces données peut être biaisée, par un facteur régional ou social par exemple. De plus
les habitudes de consommation ont changé ces dix dernières années[36], la définition
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Figure 1.17 – Présentation des entrées utilisées pour la prédiction de consommation annuelle
d’ECS, extrait de [33].
de profils à partir de données sans actualisation ou adaptation précise à l’usager pose
un probléme de vieillissement des modèles.
Conclusion. Les réseaux de neurones artificiels ont montré leur capacité à prédire
des événements temporels dans d’autres applications que les consommations d’ECS :
une énergie solaire [68], une énergie éolienne [69], des paramètres économiques [70]
ou encore des dispersions de poudre [71]. Ils commencent à être utilisés pour l’ECS
et semblent pertinents. Leur capacité à apprendre à partir uniquement des données
collectées auprès de l’utilisateur dont nous voulons prédire les consommations est
très intéressante. Cependant, les cas de validation expérimentale ne sont pas assez
nombreux dans la littérature pour montrer leur efficacité. Plusieurs points clés
restent à démontrer : quelles architectures sont les plus efficaces pour la prédiction
de consommation d’ECS, quels types de données faut-il utiliser et quelle quantité
permet les meilleurs résultats ? Afin de répondre à la problématique de prédiction de
consommation d’ECS dans le cadre d’une régulation prédictive, nous développons
des ANN. Nous testerons plusieurs architectures, types de données, et quantités de
données.
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1.4 Réseau de neurones artificiels : fondamentaux
Les deux parties précédentes 1.1 et 1.3 ont montré l’intérêt d’utiliser des réseaux de
neurones artificiels (ANN) pour la prédiction de température intérieure du bâtiment
et de consommation d’ECS. Cette partie présente les fondamentaux nécessaires à la
compréhension des travaux développés dans les chapitres suivants. Les ANN sont
développés par biomimétisme, c’est-à-dire qu’ils cherchent à copier les réseaux de
neurones biologiques et principalement leurs capacités de mémoire et d’apprentissage.
La méthode des ANN aussi appelée réseaux de neurones formels est décrite pour la
première fois en 1943 par W.McCulloch et W.Pitts, composés d’entités, représentant
les neurones, reliées entre elles par des liaisons copiant les synapses. W.McCulloch et
W.Pitts montrent qu’un ANN composé de trois couches est universel, c’est-à-dire
capable de modéliser toutes les fonctions logiques. Mais la question reste comment
adapter les paramètres de l’ANN pour chacune des fonctions logiques. Sont alors
imaginés trois types d’apprentissages : supervisé, par renforcement et non supervisé.
L’idée de l’apprentissage supervisé est que les observations d’apprentissages sont
associées à une étiquette, une réponse, les poids sont alors adaptés pour qu’une
observable soit associée à la bonne étiquette. Dans l’apprentissage par renforcement,
l’idée est de fournir une "récompense" lorsque la réponse à une observable est
correcte. L’apprentissage non supervisé, le plus complexe, se fait à partir uniquement
des observables, l’apprentissage consiste alors à trouver des points communs aux
différentes observables afin de créer des catégories. F.Rosenblatt développe en 1958
le perceptron, ANN composé de deux couches dont les poids sont déterminés par
apprentissage supervisé. Cette partie décrit les principes fondamentaux du perceptron.
Dans un premier temps, nous décrivons l’architecture, puis l’apprentissage, suivi du
formatage des données et enfin quelques considérations concernant le développement
de ce type de modèles.
1.4.1 Perceptron multicouches
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Figure 1.18 – Représentation du i-éme neurone artificiel de la couche j.
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Architecture des ANN Le perceptron multicouche est un type de réseaux de
neurones artificiels(ANN). Un ANN est composé de neurones organisés en couches.
Les neurones sont reliés entre eux par des liaisons. Un neurone est représenté par un
cercle, une liaison par un segment entre deux cercles et une couche de neurones par
un alignement vertical de cercle. Chaque neurone i d’une couche j accepte n entrée
xk|k = 1, 2...n. À chaque liaison est associé un poids, le poids de la liaison entre le
neurone k de la couche j − 1 et le neurone i de la couche j est nommé w(j−1)ik . Nous
notons w(j) la matrice composée de l’ensemble des poids des liaisons entre la couche
j et la couche j + 1, cette matrice compte autant de lignes qu’il y a de neurones sur
la couche j + 1 et autant de colonnes qu’il y a de neurones sur la couche j. La sortie
Sji du neurone i de la couche j est calculée selon l’équation (1.12) c’est-à-dire en
appliquant une fonction d’activation f à la somme pondérée des entrées. Le neurone
artificiel i de la couche j est schématisé sur la figure 1.18.
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La particularité des perceptrons multicouches est que l’information se propage
uniquement vers l’avant. Chaque neurone d’une couche reçoit en entrée toutes les
sorties des neurones de la couche précédente. Il faut distinguer deux types de couches
neuronales, la couche de sortie dont chaque neurone fourni une sortie du ANN, et les
couches intermédiaires situées entre les entrées et la couche de sortie, appelées couches
cachées. Nous ne parlerons pas de couche d’entrées mais simplement d’entrées puisque
ni somme, ni fonction d’activation ne sont calculées à cette étape. Chaque couche
est composée d’un nombre de neurones qui lui est propre. Tous les neurones d’une
couche ont la même fonction d’activation. Un ANN est défini par son architecture
c’est-à-dire le nombre d’entrées, sorties, couches intermédiaires, ainsi que le nombre
de neurones par couche.
Expression mathématique. A titre d’exemple, la figure 1.19 représente un per-
ceptron multicouche à trois entrées x1, x2x3 et une sortie Ŝ, la couche de sortie est
donc constituée d’un neurone. L’ANN compte deux couches cachées, la première est
constituée de trois neurones, la seconde de cinq. La matrice des poids entre la couche 1
et les entrées est nommée w(0), entre les couches 1 et 2, w(1), de même entre la couche
2 et la couche de sortie, w(2). Les couches 1,2 et de sortie ont respectivement pour
fonction d’activation les fonctions quelconques f , g et h. En pratique, les fonctions
d’activation utilisées sont variées, fonction identité, linéaire, sigmoïde, marche,etc. Les
équations (1.13) permettent de calculer les sorties de tous les neurones de l’exemple
présenté en figure 1.19. Ces équations sont présentées sous forme matricielle dans les
équations (1.14).
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Figure 1.19 – Représentation d’un perceptron multicouche
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Sortie des neurones de la couche 1 :
S(1) = f(w(1) · x) (1.14a)
(1.14b)
Sortie des neurones de la couche 2 :
S(2) = g(w(2) · S(1)) (1.14c)
(1.14d)
Sortie de la couche de sortie :
Ŝ = h(w(2) · S(2)) (1.14e)
SoitŜ = h(w(2) · g(w(2) · f(w(1) · x))) (1.14f)
(1.14g)
1.4.2 Apprentissage supervisé par rétro-propagation de l’er-
reur
L’apprentissage L’apprentissage détermine les valeurs des poids w(j) affectées à
l’ensemble des liaisons du ANN pour un jeu d’apprentissage donné. Pour cela, nous
utilisons un algorithme d’optimisation. Dans nos travaux, nous utilisons l’algorithme
de Levenberg-Marquardt utilisé pour la première fois dans [72]. Le problème à optimi-
ser est mis sous la forme d’un problème des moindres carrés. Le jeu d’apprentissage
est composé de m couples entrée,sortie [x(i), S(i)] appelés exemples d’apprentissage.
La fonction coût est la différence des moindres carrés entre la sortie calculé par le
ANN et la sortie souhaitée, moyennée sur l’ensemble du jeu d’apprentissage. La
fonction coût, J(w), est donnée par l’équation 1.15.
J(w) = 1
m
(
m∑
i=1
(Ŝ(x(i))− S(i))2
)
(1.15)
1.4.3 Formatage des données d’entrée
Normalisation. Lorsque les grandeurs en entrée du réseau de neurones ne sont
pas du même ordre de grandeur, il est nécessaire de les normaliser dans le but de
faciliter la convergence de l’algorithme d’apprentissage. Cette normalisation est faite
à l’aide de l’équation (1.16). L’équation (1.16) est donnée pour une normalisation
entre 0 et 1 de la grandeur x1, où x1,min et x1,max sont respectivement le minimum
et le maximum que peut prendre la valeur x1.
x1,norm =
x1 − x1,min
x1,max − x1,min (1.16)
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1.4.4 Développement de réseaux de neurones artificiels
Jeux de données. Afin de développer et de tester un réseau de neurones les
données disponibles sont séparées en trois jeux de données, le jeu d’apprentissage,
le jeu de validation et le jeu de test. Le jeu d’apprentissage permet de réaliser
l’apprentissage, c’est-à-dire de déterminer les poids optimum pour une architecture
de ANN. Le jeu de validation permet de déterminer l’architecture du ANN et le jeu
de test d’en mesurer les performances.
nombre d'exemples d'apprentissage
er
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ur
jeu d'apprentissage
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Figure 1.20 – Allure théorique des courbes d’apprentissage.
Courbes d’apprentissage. Les courbes d’apprentissage permettent d’évaluer la
capacité d’un modèle de réseau de neurones à prédire un phénomène. La figure
1.20 représente l’allure théorique de ces courbes. Il s’agit de représenter l’erreur de
prédiction du réseau de neurones en fonction du nombre d’exemples d’apprentissage
proposés. Nous distinguons l’erreur faite sur le jeu d’apprentissage, en bleu, et sur le
jeu de validation, en vert. Ces deux erreurs RMSEapp et RMSEval sont calculées à
l’aide de l’équation (1.17). Il est à noter que les deux courbes convergent vers une
même valeur, l’erreur minimale que nous pourrons obtenir avec cet architecture de
ANN. Si cette valeur est trop élevée pour le problème modélisé, il faudra alors modifier
l’architecture du ANN. Nous observons également que les deux courbes évoluent de
manière opposée : lorsque la quantité de données d’apprentissage augmente, l’erreur
faite sur le jeu d’apprentissage augmente alors que celle sur le jeu de validation diminue.
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Avec peu de données d’apprentissage, l’algorithme d’apprentissage va facilement
trouver une solution très proche des valeurs proposées. Cependant lorsque le ANN
rencontrera des valeurs qui n’étaient pas présentes dans le jeu d’apprentissage, il sera
incapable de généraliser. Nous parlons alors de sur-apprentissage. Le sur-apprentissage
peut également être expliqué par une architecture trop complexe. Il est possible de
rencontrer le problème opposé, un sous-apprentissage, c’est-à-dire que l’erreur sur
le jeu d’apprentissage est très élevée. Il faut alors questionner la convergence de
l’algorithme d’apprentissage, la quantité de données dans le jeu d’apprentissage, une
architecture trop simple ou la corrélation entre les grandeurs d’entrée et de sortie. Les
courbes d’apprentissage permettent également de déterminer un nombre minimum
de données d’apprentissage pour une erreur minimale déterminée. Il est à noter que
la taille du jeu d’apprentissage nécessaire est dépendant de l’architecture du ANN.
RMSE = 1
m
m∑
i=1
√
(Ŝ(xi)− S(xi))2 (1.17)
1.5 Conclusion
Ce chapitre présente l’état de l’art en terme de régulation prédictive des systèmes
de production de chauffage et d’ECS pour l’habitat individuel. Dans un premier
temps, nous montrons que ces méthodes permettraient de réduire les consommations
d’énergie de la chaudière thermodynamique BoostHeat, donc d’en améliorer l’efficacité.
Nous mettons en avant le besoin de modèle prédictifs fiables. Nous montrons pour
la prédiction de température intérieure et de besoin d’ECS que la méthode des
réseaux de neurones artificiels est la plus pertinente dans notre cas. En effet, son
caractère intrinsèquement adaptatif permet de développer des modèles spécifiques à
un bâtiment à l’aide uniquement de données mesurées sur site. Nous présentons les
principes thèorique liés à la méthode des réseaux de neurones artificiels nécessaire à la
compréhension de nos travaux. Nous nous attacherons dans la suite de ce manuscrit
à réduire au maximum les données nécessaires au développement et à l’utilisation
des ANN, dans le but de minimiser l’instrumentation du bâtiment. Afin de réduire
la complexité de la prédiction, induit par cette limitation des choix d’entrée nous
réalisons une prédiction à court terme. Nous posons l’hypothèse que l’architecture du
ANN représente les phénomènes physiques liant les variables d’entrée aux variables
de sortie. Les données d’apprentissage, donc les poids du ANN représentent les
spécificités de chaque bâtiment. Dans le cas de la prédiction de température intérieure
du bâtiment, nous avons présenté des études montrant les performances de cette
méthode. Les études citées proposent une architecture de ANN pour un bâtiment.
Les objectifs de ces travaux sont de développer une architecture unique pour tous les
bâtiments et de tester son caractère adaptatif. Dans le cas de la prédiction de besoin
d’ECS, les grandeurs à prendre en compte en entrées des modèles ANN sont encore
mal connues, ainsi que la quantité de données nécessaire à une prédiction fiable. Les
objectifs de ces travaux sont de développer une architecture unique, en mettant en
avant l’influence du choix des entrées des exemples d’apprentissages. Nous testons
également le caractère adaptatif du modèle.

CHAPITRE 2
Développement et évaluation des
modèles : cas d’études utilisés
2.1 Introduction
Nous utilisons des réseaux de neurones artificiels comme modèles de prédictions
de consommation d’eau chaude sanitaire(ECS) et de prédictions de température
intérieure du bâtiment. Comme cela est présenté dans la partie 1.4, ces modèles néces-
sitent des données. Nous utilisons deux types de données, des données expérimentales
dont l’origine et les techniques utilisées pour les recueillir sont présentées dans la
première partie de ce chapitre (2.2), et des données obtenues par simulation dont le
détail des modèles et des paramètres de simulation est présenté dans la deuxième
partie de ce chapitre (2.3).
2.2 Cas expérimentaux
Généralité. Les données expérimentales que nous utilisons proviennent d’un projet
dont l’objectif est la mesure des performances de Systèmes Solaires Combinés(SSC).
Un SSC est une installation qui fournit de l’énergie thermique pour le chauffage et
l’eau chaude sanitaire couplée à une autre source d’énergie. L’autre source d’énergie
peut être de toute nature. Les SSC permettent de fournir de l’énergie quelle que soit
la ressource solaire. Des habitations individuelles situés en France ont été équipées de
SSC et ont été entièrement instrumentées. Ces instruments permettent de mesurer
l’ensemble de leur production et de leur consommation d’énergie. La campagne
de mesures s’est déroulée au cours des années 2004 et 2005 sur 20 habitations.
Parmi les mesures récoltées, nous nous intéressons à celles permettant de calculer les
consommations d’ECS et de chauffage, ainsi qu’aux mesures météorologiques et de
confort thermique. Les mesures sont réalisées toutes les huit minutes. Les températures
sont mesurées à l’aide de thermomètre à résistance de platine (PT100). Ceux-ci sont
placés dans des doigts de gant lorsqu’il s’agit de mesurer des températures d’eau. Le
débit d’ECS est mesuré à l’aide d’un débitmètre à ultrason, le débit du circuit de
31
32 Développement et évaluation des modèles : cas d’études utilisés.
15
10
5
0
5
10
15
20
25
30
tem
pé
ra
tu
re
 (°
C)
Text
Tint
200
4-0
1
200
4-0
3
200
4-0
5
200
4-0
7
200
4-0
9
200
4-1
1
200
5-0
1
200
5-0
3
200
5-0
5
0
5
10
15
20
25
30
35
Pu
iss
an
ce
 (k
W
)
PECS
Pchauffage
Figure 2.1 – Exemple de données expérimentales traitées. En vert est représenté la puissance
d’ECS, en jaune la puissance de chauffage, en bleu la température intérieure,en rouge la température
extérieure.
Table 2.1 – Informations sur les mesures expérimentales
Grandeur physique Symbole Type de capteur Intervalleentre deux mesures
Température intérieure Tint
thermomètre à
résistance de platine 8 minutes
Température extérieure Text
thermomètre à
résistance de platine 8 minutes
Température de départ
de l’eau dans le circuit ECS T
dep
ECS
thermomètre à
résistance de platine 8 minutes
Température de retour
de l’eau dans le circuit ECS T
ret
ECS
thermomètre à
résistance de platine 8 minutes
Débit volumique
de puissage de l’ECS V˙ECS débitmètre à ultrason 8 minutes
Température de départ
de l’eau dans le circuit
de chauffage
T depchauf
thermomètre à
résistance de platine 8 minutes
Température de retour
de l’eau dans le circuit
de chauffage
T retchauf
thermomètre à
résistance de platine 8 minutes
Débit volumique au départ
du circuit
de chauffage
V˙chauf débitmètre 8 minutes
chauffage est mesuré avec un débitmètre classique, car il nécessite une mesure moins
précise. Le tableau 2.1 synthétise les données utilisées. Les données ont été collectées
automatiquement chaque jour sous la forme de fichier binaire. Un exécutable traite
ces fichiers binaires pour en faire des fichiers texte, comme montré sur la figure 2.2.
Dans ce fichier, chaque colonne correspond à un capteur, chaque ligne à un instant
de mesure. Sur la figure 2.1 sont représentées des données expérimentales après
traitement.
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Figure 2.2 – Exemple de données expérimentales brutes.
Pour des raisons de continuité dans les données nous avons séléctionné trois cas
de maisons individuelles décrites ci-dessous :
Figure 2.3 – Cas 1 : Photographie panoramique de la maison et des panneaux solaires.
Cas 1. Le premier cas est une maison de 200m2 située à La Blaquerie, en France.
Elle est habitée par 4 personnes, dont les besoins annuels en ECS sont de 1201kWh/an.
Le bâti est ancien avec des murs très épais et équipé d’un plancher chauffant. La
maison est estimée dans la classe énergétique D avec une consommation annuelle
pour le chauffage de 187kWh/m2/an. Les mesures sont réalisées de janvier 2004
jusqu’à avril 2005. Pour des raisons techniques, nous ne disposons pas de l’intégralité
des mesures sur la période de la campagne, mais de 74 669 mesures, soit plus de 59
semaines de données.
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Figure 2.4 – Cas 2 : Photographie de la maison et des panneaux solaires.
Cas 2. Le deuxième cas est une maison de 126m2 située à Saint-Pierre-de-Rivière,
en France. Elle est habitée par 4 personnes, un couple et deux enfants. Leurs besoins
annuels en ECS est de 2172kWh/an. Le bâti est récent avec une inertie moyenne
et équipé d’un plancher chauffant. La maison est estimée dans la classe énergétique
B avec une consommation annuelle de 32kWh/m2/an. Les mesures sont faites de
janvier 2004 jusqu’à mai 2005. Pour des raisons techniques, nous ne disposons pas
de l’intégralité des mesures sur la période de la campagne, mais de 75 052 mesures,
soit plus de 59 semaines de données.
Figure 2.5 – Cas 3 : Photographie panoramique de la maison.
Cas 3. Le troisième cas est une maison de 120m2 située dans un hameau de Millau,
sur le plateau du Larzac, en France. Le gîte attenant à la maison n’est pas fourni en
énergie par le SSC, il n’est donc pas instrumenté et ses consommations ne sont pas
prises en compte. La maison est habitée par un couple de retraités, dont les besoins
annuels en ECS sont de 1985kWh/an. Cette consommation est élevée pour une
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habitation de cette taille occupée par deux personnes. Cette consommation anormale
est expliquée par la particularité de l’installation ECS. Dans le but d’économiser
de l’eau, les propriétaires ont mis en place une boucle de recirculation. L’eau est
maintenue chaude dans l’ensemble des circuits d’eau de la maison en permanence.
Cela évite de jeter l’eau qui a refroidi dans les tuyaux entre deux utilisations. Le cas
3 sera utilisé uniquement pour la prédiction de consommation d’ECS, car les mesures
de températures intérieures recueillies sont inutilisables. Les mesures sont réalisées
de février 2004 à avril 2005. Pour des raisons techniques, nous ne disposons pas de
l’intégralité des mesures sur la période de la campagne, mais de 71 939 mesures, soit
plus de 57 semaines de données.
Ces informations sont synthétisées dans le tableau 2.2.
Table 2.2 – Description des cas d’études
Cas 1 Cas 2 Cas 3
Surface habitable 200m2 126m2 120m2
Nombre d’habitants 4 4 2
Besoin en ECS 1021kWh 2172kWh 1985kWh
Besoin en chauffage 187kWh/m2/an 32kWh/m2/an
Caractéristique de
l’enveloppe ancienne, mur épais récente
Type d’émetteur plancher chauffant plancher chauffant
Période de mesure janvier 2004à avril 2005
janvier 2004
à mai 2005
février 2004
à avril 2005
Quantité de mesures 74669 75052 71939
ECS : représentativité des cas d’étude. Une étude menée par l’ADEME [73]
a estimé les besoins d’ECS à l’échelle d’une maison ou d’un appartement à partir de
plus de 400 suivis instrumentés et 14 250 relevés annuels de compteurs en France.
Cette étude indique les besoins d’ECS en volume d’eau consommée à 40°C. Ce choix
est fait car la température de 40°C est proche de la température d’usage et permet
d’obtenir des valeurs de besoins pratiquement indépendantes de la température d’eau
froide du site. Afin de comparer nos cas d’études aux statistiques françaises, nous
calculons le volume Vj d’eau consommée à 40°C par jour et par personne équivalent
à la consommation annuelle des trois cas. Nous calculons le volume d’eau froide que
l’énergie consommée en une année par chaque cas permet de chauffer à 40°C. Nous
considérons que la température moyenne annuelle de l’eau froide est de 16°C. Enfin,
nous divisons ce volume annuel par 365 (nombre de jours par an) et par le nombre
de personnes consommant cette eau. L’ensemble de cette opération est indiquée dans
la formule (2.1).
Vj =
E
ρeau.∆T.Cp.365.pers
(2.1)
E désigne la consommation annuelle,ρeau désigne la masse volumique de l’eau, Cp la
capacité thermique de l’eau et pers le nombre de personnes habitant le cas étudié.
La figure 2.6 représente la répartition des besoins journaliers moyens par personne.
Il est à noter que deux tiers des logements étudiés ont une consommation comprise
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entre 35L et 80L par jour et par personne, la valeur moyenne étant de 56L par
jour et par personne. Les consommations des trois cas d’études sont indiquées sur
la figure 2.6. Nous remarquons que le cas 2 est représentatif d’une consommation
moyenne, alors que le cas 1 représente une faible consommation et le cas 3 une forte
consommation.
5 15 25 35 45 55 65 75 85 95 105 115 125 135
Besoin journalier à 40°C (L/pers)
0%
5%
10%
15%
20%
25%
30%
Fr
éq
ue
nc
es
Cas 1 Cas 2 Cas 3
Figure 2.6 – ECS : Positionnement des cas d’études par rapport aux statitiques de consommation
française.
Chauffage : représentativité des cas d’étude. La figure 2.7 représente la
répartition des logements individuels construits avant 2013 selon leur étiquette
énergétique. Ces résultats sont issus d’une étude menée par l’ADEME[74] sur 1 747
727 diagnostiques de performance énergétique. Le cas 1, d’étiquette énergétique C,
est à la fois moyen et représentatif de la classe énergétique majoritaire. Le cas 2,
d’étiquette énergétique A, est lui représentatif d’habitation peu énergivore.
Figure 2.7 – Répartition des logements individuels français par classe énergétique, extrait de [74].
L’ensemble des cas d’étude présentés ici comporte la même particularité : la
volonté des habitants de tester de nouveaux systèmes solaires combinés. Cela dénote
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une sensibilité à leur impact environnemental et à leur consommation d’énergie et donc
potentiellement une utilisation raisonnée ou économe des ressources énergétiques.
2.3 Cas simulés
Objectif de la modélisation de cas. Nous cherchons à montrer que nos modèles
peuvent s’adapter à l’ensemble des habitations individuelles et à l’ensemble des climats
français. Puisque nous ne disposons pas de mesures expérimentales représentatives de
l’ensemble de ces cas, nous modélisons des cas complémentaires. Les consommations
d’ECS étant fortement liées à l’usager et variable dans le temps, la création de
données de consommation d’ECS par simulation n’a pas été retenue. Les modèles
décrits dans cette partie sont utilisés afin de générer des données de consommations
énergétiques pour le chauffage et de variation de température intérieure de l’habitat.
Figure 2.8 – Exemple de géométrie de bâtiment à l’aide du logiciel SketchUp.
Choix de l’outil : TRNSYS. L’un des objectifs du projet FUI Apache est la
modélisation de la chaudière thermodynamique couplée à un bâtiment afin d’en
évaluer les performances annuelles via une simulation thermique dynamique. Le
logiciel TRNSYS, déjà utilisé par Engie, partenaire du projet, permet à la fois de
modéliser les systèmes de chauffages et les bâtiments.
Présentation du logiciel TRNSYS. Le logiciel permet d’intégrer toutes les ca-
ractéristiques d’un bâtiment et de son équipement (les systèmes de chauffage et la
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climatisation), pour l’étude détaillée du comportement thermique de ce bâtiment, en
fonction de son emplacement, des matériaux de construction utilisés, de l’architec-
ture globale, du concept énergétique choisi, etc. [75]. Des modules (appelés "types")
permettent de modéliser séparément les phénomènes physiques et les systèmes. Un
module calcule les valeurs de ses sorties à partir des valeurs intrinsèques (paramètres
ou données) et des valeurs dépendantes (entrées). Tous les modules sont assemblés
afin de respecter les couplages physiques et un processus de calcul itératif est mis en
place afin de faire converger le calcul.
La modélisation thermique dynamique avec TRNSYS. La modélisation de
bâtiment avec TRNSYS permet de décrire de façon détaillée un grand nombre de
caractéristiques du bâtiment. Un plug-in permet de dessiner la géométrie du bâtiment
et les zones thermiques à l’aide du logiciel SketchUp. L’image 2.8 montre à titre
d’exemple un bâtiment de deux étages, avec des vitres en façade et sans mur intérieur.
Ce bâtiment est modélisé avec deux grandes zones thermiques. SketchUp et TRNSYS
permettent également de modéliser les ombrages subis par le bâtiment, représentés
sur la figure 2.8 par le cube violet sur le devant du bâtiment. Une fois la géométrie
et l’orientation définies, il reste à expliciter l’ensemble des paramètres thermiques
du bâtiment : composition des parois (mur, sol, plafond, toit), fenêtre, infiltration
d’air, ventilation, pont thermique, chauffage, climatisation, apport interne (personne,
ordinateur, éclairage, etc). Pour les parois et les fenêtres, les caractéristiques des
matériaux les plus couramment utilisés sont déjà disponibles. Les entrées et sorties du
modèle sont personnalisables en fonction des besoins (différents bilans énergétiques,
puissance ou énergie reçue par zone). Le chauffage et la climatisation peuvent être
modélisés à l’intérieur du module bâtiment ou à l’extérieur via d’autres modules
proposés dans TRNSYS. L’ensemble des modèles mathématiques utilisés pour simuler
le comportement du bâtiment a été validés et est disponibles dans la documentation
fournie avec le logiciel [76].
Figure 2.9 – Exemple de fichier généré par TRNSYS.
Utilisation de TRNSYS dans la recherche. Depuis les années 1990 de plus
en plus de recherches scientifiques utilisent TRNSYS pour simuler le comportement
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thermique du bâtiment. Les applications de ces simulations sont variées. TRNSYS
est utilisé :
Comme référence pour évaluer d’autres méthodes de modélisation du
bâtiment[77][78] ;
Pour mesurer l’impact sur le bilan énergétique final d’une modification du bâtiment,
typologie générale[79], ou de l’ajoût d’un équipement innovant au sein du bâtiment,
façade biomimétique [80], façade photovoltaïque[81], isolation et fenêtre[82], orienta-
tion de stores vénitiens[83], ventilation croisée[84] ;
Pour estimer le comportement thermique d’un bâtiment[85][86][87][88] ;
Pour évaluer le potentiel d’un système de chauffage ou de climatisation[89][90] ;
Pour évaluer des stratégie de contrôle de systèmes de chauffage, de climatisation, et
de ventilation[91][92][93] , au sein de salle de classe dans une université[94], dans un
bâtiment commercial[95], pour déterminer le moment optimum pour remettre en
marche le chauffage dans un bâtiment occupé par intermittence [96] ;
Pour étudier l’apport d’un équipement à énergie renouvelable aux consommations
énergétiques du bâtiment, par exemple des échangeurs géothermiques[97],un système
solaire combiné [98],un système de stockage thermique solaire [99][100], un chauffage
et une climatisation solaire[101], une pompe à chaleur[102].
Classe énergétique. La réglementation thermique 2012(RT2012), en vigueur
actuellement définit des étiquettes énergétiques, aussi appelées classes énergétiques.
Ces classes permettent de catégoriser les bâtiments selon leurs consommations globales
d’énergie primaire. La classe énergétique A, la plus économe en énergie, regroupe
les bâtiments consommant moins de 50kWh/m2/an, alors que la classe G, la moins
économe en énergie, regroupe les bâtiments consommant plus de 450kWh/m2/an.
Les valeurs seuils pour les autre classes énergétiques sont indiquées sur la figure
2.10. Ces classes sont utilisées pour évaluer nos cas d’étude car elles sont un bon
Figure 2.10 – Etiquettes énergétiques
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indicateur des consommations de chauffages puisque dans l’habitat individuel le
chauffage représente 67% des consommations totales.
Climats normés. Le climat a une forte influence sur les consommation d’énergie
pour le chauffage. Il parrait evidant qu’il faudra plus d’énergie pour maintenir la
température intérieure d’une maison si il fait 0°C à l’extérieur que s’il fait 10°C.
Afin de déterminer les besoins énergétiques d’un bâtiment, la RT2012 définit huit
climats types. Pour chacun de ces climats des données météorologiques sont créés
afin de représenter une année type. Ces années type de référence ont été définies à
partir de la norme Européenne NF EN ISO 15927-4 « Performance hygrothermique
des bâtiments. Calcul et présentation des données climatiques ; Données horaires
pour l’évaluation du besoin énergétique annuel de chauffage et de refroidissement »
en suivant une procédure basée sur le choix de mois représentatifs, qui sont ensuite
raccordés aux limites afin d’éviter des sauts brusques de variables. La constitution de
ces années type de référence a été effectuée sur la base de fichiers annuels des données
mesurées par Météo-France (www.meteo.fr) sur la période de janvier 1994 à décembre
2008. Ces données climatiques ont ensuite été post-traitées de façon à ramener les
données à une altitude nulle et à effectuer la séparation des rayonnements directs
et diffus (RT2012). Sur la figure 2.11 est représenté une carte de france découpée
selon les climats réglementaires. Ces données climatiques sont utilisées lors de nos
simulation afin de tester la pertinence de nos modèles sur l’ensemble du territoire
français.
Figure 2.11 – Carte des climats réglementaires
Paramètres des modèles. Nous nous basons sur nos connaissances en thermique
du bâtiment ainsi que sur la littérature et les données statistiques présentées dans
2.4. Conclusion 41
le chapitre 1 afin de déterminer les modèles représentatifs du parc immobilier fran-
çais. Nous choisissons de décrire les bâtiments selon trois critères : la superficie,
la classe énergétique et le climat réglementaire auquel le bâtiment est soumis. En
ce qui concerne la classe énergétique, nous investiguons les classes A,B,C,D et E,
ce qui représentent 71% des logements individuels[103]. Les superficies testées sont
50m2,100m2 et 150m2 ce qui représente un cas minimal, moyen et maximal[104].
Dans le but d’être le plus généraliste possible, nous optons pour une géométrie simple
et un système de chauffage modélisé par un simple apport thermique. La géométrie
des bâtiments est semblable pour tous les cas, un étage unique, comportant des
surfaces vitrées en façade sud, ouest et est. Le tout est surmonté d’un toit pentu.
Les surfaces des parois, et des surfaces vitrées sont indiquées dans le tableau 2.3.
Nous considérons les bâtiments comme mono-zones, c’est-à-dire une seule zone ther-
miquement homogène. Cette hypothèse nous place dans la situation d’un thermostat
central considéré comme représentatif de la température de l’ensemble de l’habitat.
Le type de matériaux d’isolation et leurs épaisseurs, ainsi que le type de fenêtres sont
modifiés pour créer cinq modèles par géométrie, correspondant aux cinq étiquettes
énergétiques.
Table 2.3 – Informations techniques sur les mesures expérimentales
Modèle Surface de façade (m
2) Surface vitrée (m2)
sud est ouest nord sud est ouest
50m2 25 12 12 25 4,2 0,8 0,8
100m2 25 25 25 25 6 4,6 4,6
150m2 25 38 38 25 3,77 9,2 9,2
Paramètres de simulation. Dans le but d’investiguer l’ensemble du territoire
français, les simulations sont faites sous les 8 climats réglementaires, H1a, H1b, H1c,
H2a, H2b, H2c, H2d et H3. Chacun des 120 cas, modèles et conditions de simulation,
est nommé selon son triplé représentatif : superficie, classe énergétique, climat. Les
scénarios d’occupation sont définis d’après les recommandations de la réglementation
thermique (RT2012)[105]. La température de consigne est fixée à 18°C entre 6h et
22h, et à 16°C le reste de la journée. Nous simulons les consommations de chauffage
et la température d’air de ces bâtiments sur une saison de chauffe, avec un pas
de temps d’une heure. Le premier mois de simulation est supprimé afin d’éliminer
l’influence des conditions initiales. Le logiciel TRNSYS génère en sortie un fichier
texte, voir figure 2.9, comportant sur la première colonne le temps de simulation, et
sur chaque colonne suivante une donnée de sortie, ici la température extérieure, la
température intérieure, la température de consigne et la puissance de chauffage.
2.4 Conclusion
Dans ce chapitre, nous présentons les cas d’études qui servent à développer et à
tester nos ANN. Nous distinguons deux types de cas : les cas expérimentaux et les
cas simulés. Dans une première partie, nous décrivons les trois cas expérimentaux :
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trois servent pour la prédiction d’énergie pour l’ECS, deux servent pour la prédiction
de température intérieure du bâtiment. En terme de consommation d’ECS, le cas 2
représente une consommation moyenne, le cas 1 représente une faible consommation
et le cas 3 représente une forte consommation. En terme de consommation énergétique
globale, le cas 1, d’étiquette énergétique C, est à la fois moyen et représentatif de la
classe énergétique majoritaire. Le cas 2, d’étiquette énergétique A, est lui représentatif
d’habitation peu énergivore. Les trois cas comportent la même particularité : une
volonté des habitants de tester de nouveaux systèmes solaires combinés. Cela dénote
une sensibilité à leur impact environnemental et à leur consommation d’énergie et
donc potentiellement une utilisation raisonnée ou économe des ressources énergétiques.
Les cas simulés sont utilisés uniquement pour la prédiction de températures intérieures
du bâtiment. Ils ont pour objectif de compléter les cas expérimentaux afin d’étudier
des cas représentatifs du parc immobilier français.
CHAPITRE 3
Prédiction de la température
intérieure du bâtiment
3.1 Introduction
Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont utilisés au sein de régulation
prédictive appliquée à des systèmes de chauffage. Des modèles ont été développés
pour prédire la puissance de chauffage ou la température intérieure d’un bâtiment.
Bien que la méthode des ANN présente une grande adaptabilité, les études présentes
dans la littérature s’intéressent à un bâtiment à la fois. Nous posons l’hypothèse
qu’une architecture unique de ANN et une méthode d’apprentissage unique peuvent
modéliser l’évolution de la température intérieure, et que le jeu d’apprentissage
permet d’adapter le ANN à plusieurs habitations. Nous souhaitons développer un
ANN capable de s’adapter à n’importe quel bâtiment, pour cela nous limitons les
entrées possibles aux grandeurs mesurées sur une installation de chauffage classique.
Afin de réduire la complexité de la prédiction, induit par cette limitation des choix
d’entrée nous réalisons une prédiction à court terme, soixante-quatre minutes pour
les modèles des cas expérimentaux et une heure pour les modèles des cas simulés.
Afin de simplifier le discours et les notations, nous parlerons dans tous les cas de
prédiction à une heure. Nous parlons de "ANN" pour désigner l’architecture et la
méthode d’apprentissage que nous développons et nous parlons de "modèle" lorsque
le ANN est adapté à un cas, c’est-à-dire après la phase d’apprentissage.
Dans la partie 3.2 de ce chapitre, nous développons un ANN qui prédit la température
intérieure d’un bâtiment résidentiel. Pour cela, nous développons une architecture
et sa méthodologie d’apprentissage à l’aide des données mesurées sur deux cas
expérimentaux. Les performances de ce ANN sont mesurées afin d’évaluer le choix
des grandeurs d’entrée. Dans la partie 3.4, nous évaluons la capacité du ANN à
obtenir des performances équivalentes pour tous types de maisons individuelles sous
les climats français, pour cela, nous adaptons le ANN à cent-vingt cas simulés.
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3.2 Développement de l’architecture et de la mé-
thodologie d’apprentissage
Démarche Comme présenté dans le chapitre 2, nous disposons d’une grande quan-
tité de données à propos des consommations énergétiques de deux cas expérimentaux.
Afin de développer des modèles de ces deux cas, nous mettons en place plusieurs
étapes de traitement des données, de développement de l’architecture et de dévelop-
pement de la méthode d’apprentissage du ANN. Nous représentons en figure 3.1 un
schéma de ces étapes. Nous y faisons référence tout au long de cette partie.
Étape 1 : définition du ANN. La première étape de notre démarche est de définir
notre ANN. Comme nous le présentons dans la partie 1.4 un réseau de neurones est
défini par son architecture, son nombre d’entrées, de sorties, de couches intermédiaires
et de neurones sur chaque couche ainsi que par le jeu de données d’apprentissage
choisi. Dans notre cas le choix des entrées est dépendant du phénomène physique à
prédire : la température intérieure du bâtiment. Le jeu d’apprentissage permet de
s’adapter au cas d’étude, c’est-à-dire à l’utilisateur et aux caractéristiques thermiques
du bâti.
Définition des entrées et sorties Nous cherchons à prédire une grandeur : la
température intérieure 1 heure après l’instant de prédiction : T̂int(t + 1h). En se
basant sur la littérature et nos connaissances du problème physique, nous déterminons
quatre types d’influence dont dépend la température intérieure du bâtiment : les
conditions météorologiques, le chauffage, les caractéristiques thermiques du bâti et les
occupants, leur comportement ainsi que leurs notions de confort thermique. Prendre
en compte le comportement des occupants nécessite l’ajout de capteurs, tels que
capteur de présence par exemple, d’ouverture des portes et fenêtres, ou autres. Or,
nous souhaitons un système non-invasif, ne nécessitant pas de capteur supplémentaire
par rapport à une installation de chauffage classique. La sensibilité de l’occupant au
confort thermique pourrait être pris en compte par l’utilisation de la température de
consigne fournie au système de chauffage. Malheureusement, cette information n’est
pas disponible dans les mesures expérimentales à notre disposition. Ces influences
ne sont donc pas directement prises en compte par notre modèle. Cependant la
variation de température intérieure dans les instants précédents la prédiction comporte
indirectement des informations sur la sensibilité au confort thermique de l’occupant
et sur son comportement. Beaucoup d’installations de chauffage récentes comportent
une régulation basée sur les lois d’eau, ce type de régulation nécessite une mesure
de température extérieure sur site, ainsi qu’une mesure de température intérieure.
La puissance de chauffage consommée est usuellement disponible. Bien que les
caractéristiques thermiques du bâti soient complexes, la variation de température
intérieure par rapport à la variation de température extérieure peut permettre de
déterminer l’inertie thermique du bâtiment, c’est-à-dire la capacité des matériaux
à stocker de l’énergie, générant un décalage entre une variation de température
extérieure et son impact sur la température intérieure. De multiples choix d’entrées
sont disponibles dans la littérature. À titre d’exemple Huang et al. [106] développent
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Données brutes
Étape 3 : Découpage du jeu de données en 3 jeux :
- jeu d’apprentissage
- jeu de validation
- jeu test
Étape 4 : Apprentissage
Étape 5 : prédiction sur le jeu de validation
Étape 6 : Validation de l’architecture et choix du jeu d’apprentissage
Courbe d’apprentissage .
Étape 7 : prédiction sur le jeu de test
Étapes répétées pour chaque jeu
d’apprentissage testé
Étape 2 :
mise en forme des données, création d’un jeu de données de la forme :
Tint(t),Tint(t− 1), Tint(t− 2), Text(t), Text(t− 1), Text(t− 2),P (t), P (t− 1), P (t− 2),Tint(t+ 1)
Étape 1 : définition du ANN
Figure 3.1 – Étape de développement des modèles.
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T̂int(t+ 1)
Text(t)
Text(t− 2h)
Text(t− 1h)
P (t)
P (t− 2h)
P (t− 1h)
Tint(t)
Tint(t− 2h)
Tint(t− 1h)
Nh = 20
Figure 3.2 – Architecture du réseau de neurones.
un ANN qui prend en entrées les températures intérieures et extérieures aux pas de
temps précédents, ainsi que des variables contrôlables, liées au système de chauffage.
Leur modèle prédit la température intérieure d’un centre commercial avec une erreur
moyenne inférieur à 0,7°C. Moon et al.[107] considèrent les températures intérieures
et extérieures, ainsi que l’ouverture des systèmes de ventilation. Au vu de ce qui a
été fait dans la littérature et des données dont nous disposons, nous choisissons de
prendre comme entrées de notre ANN :
• la température intérieure à l’instant où la prédiction est faite : Tint(t), une
heure avant la prédiction : Tint(t − 1), et deux heures avant la prédiction :
Tint(t− 2).
• la température extérieure à ces trois instants : Text(t), Text(t− 1), Text(t− 2).
• la puissance de chauffage à ces trois instants : P (t), P (t− 1), P (t− 2).
Température(°C) Puissance(kWh)
minimum -15 0
maximum 40 65
Table 3.1 – Valeurs utilisées pour la normalisation
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Architecture du ANN Nous montrons dans le chapitre 1 que les ANN ont été
utilisés de nombreuses fois avec succès afin de prédire la température intérieure d’un
bâtiment. En se basant sur ces travaux nous développons un ANN avec une couche
intermédiaire dont le nombre de neurones est calculé d’après l’équation 3.1 extrait
des travaux de Moon et al.[107]. Nous utilisons la fonction sigmoïde comme fonction
d’activation sur la couche intermédiaire et la fonction identité sur la couche de sortie.
L’utilisation de la fonction sigmoïde nécessite une normalisation des données d’entrées
1.4, le tableau 3.1 indique les valeurs utilisées pour la normalisation. L’architecture
choisie est représentée sur la figure 3.2.
Ni = 2(Ne + 1) (3.1)
Étape 2 : Mise en forme des données Une fois l’architecture du ANN défini,
nous mettons en forme nos données. À cette étape les données sont sous la forme
d’un tableau avec en colonne les grandeurs mesurées et en ligne l’instant de mesure.
Pour utiliser les données, il faut les mettre sous la forme d’exemple, c’est-à-dire que
chaque ligne comporte les valeurs d’entrées du ANN et la sortie correspondante. Dans
notre cas, la ligne au temps t est composée de Tint(t),Tint(t− 1), Tint(t− 2), Text(t),
Text(t− 1), Text(t− 2),P (t), P (t− 1), P (t− 2),Tint(t+ 1). Dans la suite, Tint(t+ 1)
est appelée valeur vraie de la prédiction faite au temps t. L’ensemble des données
disponibles sont mises sous cette forme.
Étape 3 : création des trois jeux de données Nous venons de créer un jeu
d’exemples correspondant à l’architecture entrée/sortie de notre ANN. À présent
nous séparons ces exemples en trois catégories, le jeu d’apprentissage, le jeu de
validation et le jeu de test. Le jeu d’apprentissage sert à l’apprentissage du ANN,
c’est-à-dire à déterminer les poids du ANN en fonction du cas à modéliser. Le jeu
de validation sert à valider l’architecture du ANN. Le jeu de test sert à évaluer les
capacités de prédiction du modèle.
Habituellement la majorité des données disponibles sont utilisées pour l’apprentissage
et le reste pour la validation et le test du modèle, typiquement deux tiers pour
l’apprentissage, un sixième pour le jeu de validation et un sixième pour le jeu
de test. Or, nous souhaitons développer un ANN utilisable rapidement sur un
grand nombre de bâtiments, autrement dit l’apprentissage doit être composé de
données collectées le plus rapidement possible après l’installation du système. La
littérature ne définit pas de quantité minimale de données nécessaire à un bon
apprentissage dans le cas de prédictions de températures intérieures du bâtiment,
ni de critère de qualité des données d’apprentissage. Néanmoins, l’apprentissage
doit être fait sur une période où le chauffage fonctionne, un apprentissage où les
valeurs de puissance de chauffage sont nulle ne permet pas de prédire la température
intérieure une fois que le chauffage fonctionne. Nous choisissons de créer plusieurs
jeux d’apprentissage composés de toutes les données mesurées sur une période
prédéterminée. Nous utilisons les premières données dont nous disposons pour créer
cinq jeux d’apprentissage composés de 360, 540, 1260, 2520 et 5 400 exemples. Soit
respectivement les deux, trois, sept, quatorze, et trente premiers jours des données
disponibles. Le jeu de validation est composé de 10 800 exemples, soit 2 mois de
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données. Les exemples restants composent le jeu de test, la taille de ce jeu est donc
variable selon les cas d’étude.
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Figure 3.3 – Courbes d’apprentissage, à gauche du cas 1, à droite du cas 2 : RMSE sur le jeu
d’apprentissage (en bleu) et sur le jeu de validation (en vert) en fonction du nombre d’exemples
d’apprentissage.
Étape 4 : apprentissage Les jeux de données ainsi créés, nous réalisons la
phase d’apprentissage. Nous nous basons sur la littérature afin de déterminer l’algo-
rithme d’optimisation le plus adapté à l’apprentissage. Nous utilisons l’algorithme de
Levenberg-Marquardt comme algorithme d’apprentissage. Lors de cette étape, nous
avons défini pour chacun des cas expérimentaux les poids du ANN. Nous disposons
alors de deux modèles adaptés automatiquement à nos cas.
Étape 5 : prédiction sur le jeu de validation. Lors de cette étape, nous
utilisons les modèles précédemment développés pour prédire la température intérieure
du bâtiment. Cette prédiction est comparée à la sortie attendue en calculant l’erreur
moyenne ε¯ sur le jeu d’apprentissage et sur le jeu de validation.
Étape 6 : Validation de l’architecture et choix du jeu d’apprentissage.
Les étapes 3, 4 et 5 sont répétées pour chaque durée d’apprentissage testée. Afin
d’évaluer la qualité de l’apprentissage et de déterminer la quantité minimale de
données d’apprentissage, nous traçons les courbes d’apprentissage pour les deux cas
expérimentaux sur la figure 3.3. Comme expliqué dans le chapitre 1, ces courbes
représentent l’erreur faite sur la sortie d’un ANN en fonction du nombre d’exemples
d’apprentissage. Nous observons sur la figure 3.3 que sur les deux cas, l’erreur sur
le jeu de validation est suffisamment faible pour valider le choix de l’architecture.
Nous observons également, toujours sur les deux cas, que l’augmentation de la durée
d’apprentissage au-delà de deux semaines (2520 exemples) permet une diminution
négligeable de l’erreur sur le jeu de validation. Nous choisissons donc d’évaluer les
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performances de nos modèles avec une durée d’apprentissage de deux semaines (2520
exemples).
Étape 7 : prédiction sur le jeu de test. Afin d’évaluer les performances des
modèles nous réalisons les prédictions de température sur l’ensemble des exemples
du jeu de test. Cette évaluation est traitée dans la partie 3.3 de ce chapitre.
Collecte des données brutes en temps réel
Apprentissage Mise en forme des donnéesd’entrée pour une prédiction
Réalisation d’une prédiction
Création du jeu d’apprentissage :
mise en forme de deux semaines de données.
Tint(t),Tint(t− 1), Tint(t− 2), Text(t), Text(t− 1), Text(t− 2),P (t), P (t− 1), P (t− 2),Tint(t+ 1)
Figure 3.4 – Schéma des étapes nécessaire à l’adaptation et l’utilisation du ANN.
Temps de calcul. Le réseau de neurones artificiels que nous venons de développer
a pour but d’être utilisé au sein d’une régulation de système de chauffage. De ce fait,
nous devons nous assurer que les temps de calcul nécessaires à une prédiction sont
cohérents avec cette utilisation. Les étapes précédant la réalisation d’une prédiction
par nos modèles sont légèrement différentes pendant la phase de développement
et la phase d’utilisation. Une représentation schématique des étapes réalisées lors
d’une utilisation classique est proposée sur la figure 3.4. La première étape consiste à
collecter deux semaines de données, ensuite l’apprentissage est réalisé, le bon fonction-
nement de l’apprentissage est testé via le calcul de l’erreur sur le jeu d’apprentissage.
Si l’apprentissage est validé, l’exemple de données nécessaire à la prédiction est
mis en forme puis la prédiction est réalisée, sinon l’apprentissage est répété, sur les
même données, jusqu’à sa validation. Le tableau 3.2 regroupe les temps de calcul des
principales étapes mises en œuvre pendant la phase de développement du ANN sur
les données des cas 1 et cas 2. Ces temps sont indiqués pour une machine équipée
d’un processeur 3.1 GHz Intel Core i7 et de 16Go de mémoire vive. Il est évident
qu’un régulateur aura des temps de calcul plus longs, les renseignements fournis ici
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ont vocation à donner un ordre de grandeur des temps de calcul mis en œuvre. Le
temps de calcul de la phase d’apprentissage est dépendant du nombre d’exemples
d’apprentissage, le temps de réalisation de cette étape est fourni pour tous les jeux
d’apprentissages testés. La phase la plus longue est la mise en forme des données,
cette étape est réalisée pour plus d’un an de données, ce qui ne sera jamais le cas en
réalité puisque les données sont mise en forme au fil de l’eau pour chaque instant
de prédiction. L’étape la plus longue sera donc en réalité l’apprentissage dont la
durée,pour un jeu d’apprentisssage de deux semaines (2520 exemple), est de cinq
minutes, mise en forme des données comprise. Après deux semaines de collecte de
données, quelques minutes pour réaliser l’apprentissage est un temps plus que raison-
nable. Une fois cette étape terminée, chaque prédiction, mise en forme des données
comprise ne prendra que quelques secondes. Ces temps de calculs sont parfaitement
acceptables pour une utilisation en temps réel.
nombre
d’exemples
d’apprentissage
Mise
en forme
des données
Apprentissage
Prédiction
sur
le jeu de validation
Prédiction
sur
le jeu de test
cas 1
180
345 s
1,2 s
< 0, 1s < 0, 1s
360 2,6 s
540 4,6 s
1260 20,9 s
2520 88,0 s
5400 460,0 s
cas 2
180
325 s
0,9 s
< 0, 1s < 0, 1s
360 2,4 s
540 4,4 s
1260 19,1 s
2520 90,0 s
5400 477,0 s
Table 3.2 – Temps de calcul, en seconde, des principales étapes de développement du ANN pour
une machine équipée d’un processeur 3.1 GHz Intel Core i7 et de 16Go de mémoire vive
3.3 Évaluation des capacités d’un ANN à prédire
la température intérieure d’un bâtiment
3.3.1 Indicateurs de performance
Les performances des modèles sont évaluées par plusieurs indicateurs :
• l’erreur signée ε faite sur une prédiction, définie par l’équation (4.1)
ε = T (ti)− Tˆ (ti) (3.2)
• La moyenne sur l’ensemble du jeu de test de la racine carré du carré de
l’erreur entre la température prédite et la température réellement mesurée,
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notée RMSE, calculée comme indiqué dans l’équation (3.3) où n représente le
nombre d’exemples du jeu de test,
RMSE = 1
n
n∑
i=1
√(
Tˆint(ti)− Tint(ti)
)2
(3.3)
• La moyenne de l’erreur absolue sur la prédiction de température intérieure sur
le jeu de test, notée ε¯, calculée comme indiqué dans l’équation (3.4),
ε¯ = 1
n
n∑
i=1
T (ti)− Tˆ (ti) (3.4)
• l’écart-type associé, noté σ.
σ = 1
n
n∑
i=1
Tˆ (ti)− T¯ (ti) (3.5)
Sur certains graphiques, le nombre important de données brouille la visibilité
d’une tendance. C’est pourquoi nous avons alors recours à une moyenne glissante,
définie ci-dessous sur l’équation (3.6), pour une grandeur x quelconque, avec N pair.
x¯Nn =
1
N
n+N2 −1∑
k=n−N2
xk (3.6)
3.3.2 Cas expérimentaux : évaluation des architectures et
méthodes d’apprentissage.
Observations. Nous représentons sur la partie supérieure de la figure 3.5 les
températures intérieures prédites et réelles pour le cas 1. Les mêmes représentations
sont faites sur la figure 3.6 pour le cas 2. Nous observons de bonnes corrélations
entre la température prédite et la température mesurée sur les premiers et derniers
tiers de la période évaluer. C’est-à-dire entre janvier et avril 2004 puis entre octobre
2004 et avril 2005 pour le cas 1 et entre janvier et mars 2004 puis entre octobre 2004
et mars 2005 pour le cas 2. Cependant, entre ces périodes, les prédictions s’écartent
visiblement des températures réelles. Dans les deux cas, cette période correspond
à la période chaude de l’année, une explication plausible est que le chauffage ne
fonctionnait pas pendant cette période. Afin d’établir le lien entre l’erreur faite par
nos modèles et la puissance de chauffage, nous représentons sur le bas des figures 3.5
et 3.6 la puissance de chauffage consommée sur la même période, ainsi que l’erreur ε
faite par le modèle. Les dates de fin de période de chauffe, 15 juin 2004 pour le cas
1, 11 mai 2004 pour le cas 2 et de début de période de chauffe suivante, 18 octobre
2004 pour le cas 1, 17 novembre 2004 pour le cas 2 sont représentées par des droites
en pointillés sur les deux graphiques. Nous constatons que pour des puissances de
chauffage nulles, l’erreur sur la prédiction augmente.
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Figure 3.5 – Cas 1 : comparaison entre la température réelle et celle prédite sur tout le jeu de test. En haut : courbe de la température intérieure mesurée
Tint (en bleu) et de la température intérieure prédite Tˆint (en vert), en °C, en fonction de la date. En bas : courbe de la puissance de chauffage mesurée
Pchauf (en rouge), en kW, et de l’erreur sur la prédiction de la température ε = Tint − Tˆint (en orange), en °C, en fonction de la date.
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Figure 3.6 – Cas 2 : comparaison entre la température réelle et celle prédite sur tout le jeu de test. En haut : courbe de la température intérieure mesurée
Tint (en bleu) et de la température intérieure prédite Tˆint (en vert), en °C, en fonction de la date. En bas : courbe de la puissance de chauffage mesurée
Pchauf (en rouge), en kW, et de l’erreur sur la prédiction de la température ε = Tint − Tˆint (en orange), en °C, en fonction de la date.
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Influence de la puissance de chauffage consommée sur l’erreur de prédic-
tion. Les observations faites précédemment semblent indiquer un lien entre la
précision du modèle et la puissance de chauffage consommée. Nous représentons sur
le haut de la figure 3.7 l’erreur de prédiction ε faite sur le cas 1 en fonction de la
puissance de chauffage. Le grand nombre de valeurs sur l’ensemble du jeu de test
rend difficile la lecture d’une tendance. Afin de pouvoir correctement visualiser les
informations, nous représentons sur le bas de la figure 3.7 la même erreur ε, mais en
ayant appliqué une moyenne glissante sur l’erreur et sur la puissance de chauffage sur
trente jours, soit 5 400 mesures. Les mêmes représentations sont faites pour le cas
2 sur la figure 3.8. Nous observons une erreur plus importante lorsque la puissance
de chauffage est nulle, puis l’erreur diminue, en valeur absolue, avec l’augmentation
de la puissance de chauffage. La température intérieure est très fortement liée à la
puissance de chauffage, de plus les données utilisées pendant la phase d’apprentissage
sont collectées uniquement pendant une période de chauffe. Cela peut expliquer la
forte augmentation de l’erreur lorsque la puissance de chauffage est nulle. Compte
tenu de ces observations et du fait que les prédictions ont pour but d’être utilisées
dans une régulation de chauffage, nous négligeons la période de non chauffe dans
l’évaluation des performances des modèles sur les cas expérimentaux.
Figure 3.7 – Cas 1 : influence de la puissance de chauffage sur l’erreur de prédiction. En haut :
erreur ε = Tint − Tˆint, en °C, en fonction de la puissance de chauffage mesurée Pchauf ,en kW. En
bas : erreur ε = Tint − Tˆint, en °C, auquel nous avons appliqué une moyenne glissante, en fonction
de la puissance de chauffage mesurée Pchauf ,en kW.
Observation sur une courte période. La représentation des prédictions du
modèle sur l’ensemble du jeu de test ne permet pas une bonne visualisation des
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Figure 3.8 – Cas 2 : influence de la puissance de chauffage sur l’erreur de prédiction. En haut :
erreur ε = Tint − Tˆint, en °C, en fonction de la puissance de chauffage mesurée Pchauf ,en kW. En
bas : erreur ε = Tint − Tˆint, en °C, auquel nous avons appliqué une moyenne glissante, en fonction
de la puissance de chauffage mesurée Pchauf ,en kW.
résultats. Dans ce but, nous représentons sur les figures 3.9 et 3.10, respectivement
pour le cas 1 et le cas 2, la température prédite et réelle durant deux semaines du
mois de février. Nous observons pour les deux cas étudiés que les modèles suivent
parfaitement la tendance de variation de la température. Sur la période représentée,
nous observons un écart maximal à la valeur vraie inférieur à 0,5°C. Toutefois le
modèle du cas 1 semble majoritairement sous-estimer la température intérieure alors
que celui de cas 2 la surestime.
Quantification de la précision des modèles. Les premières observations faites,
bien qu’encourageantes sur la précision des modèles ne permet pas de quantifier la fia-
bilité des modèles. Nous calculons pour les deux modèles l’erreur signée et non signée
pour chaque prédiction du jeu de test. Les valeurs moyennes RMSE et ε¯, l’écart-type
σ(RMSE) et σ(ε) ainsi que les valeurs extrêmes min(RMSE),max(RMSE) et
min(ε),max(ε) de ces deux erreurs sont regroupées dans le tableau 3.3. Ces valeurs
permettent de confirmer la fiabilité des prédictions sur l’ensemble du jeu de test pour
les deux cas expérimentaux. Pour le cas 1, l’éloignement moyen à la valeur vraie est
de 0,45°C, pour le cas 2, il est de 0,53°C. Les valeurs extrêmes, à la fois de l’erreur
signée et non signée, nous montrent que les modèles ne sont pas toujours justes,
toutefois ces valeurs extrêmes, bien qu’inutilisables dans une régulation prédictive,
reste du bon ordre de grandeur. L’erreur signée ε confirme les bonnes performances
des modèles, mais aussi l’observation faite sur les figures 3.9 et 3.10. Dans le cas 1, la
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Figure 3.9 – Cas 1 : comparaison entre la température réelle et celle prédite du 05/02/05 au
12/02/05. Courbe de la température intérieure mesurée Tint (en bleu) et de la température intérieure
prédite Tˆint (en vert), en °C, en fonction de la date.
Figure 3.10 – Cas 2 : comparaison entre la température réelle et celle prédite du 05/02/05 au
12/02/05. Courbe de la température intérieure mesurée Tint (en bleu) et de la température intérieure
prédite Tˆint (en vert), en °C, en fonction de la date.
température intérieure est sous-estimée par le modèle alors qu’elle est surestimée dans
le cas 2. Il est difficile d’expliquer physiquement cette observation. Les valeurs de
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l’écart-type σ(ε) et σ(RMSE) nous indiquent une concentration des valeurs autour
de la moyenne.
cas 1 cas 2
RMSE 0,45 0,53
σ(RMSE) 0,41 0,52
min(RMSE) <0,01 <0,01
max(RMSE) 4,27 3,72
ε¯ 0,43 -0,34
σ(ε) 0,44 0,66
min(ε) -4,27 -3,72
max(ε) 3,65 3,52
Table 3.3 – Valeur de l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que de l’écart-type σ
et des extremum min et max associés pour les deux cas expérimentaux
Validation du ANN Nous observons et quantifions l’erreur faite par les deux
modèles adaptés aux cas expérimentaux. Nous confirmons la capacité d’un ANN à
prédire la température intérieure d’un bâtiment résidentiel et validons le choix des
entrées, l’architecture et la méthode d’apprentissage de notre ANN.
3.4 Évaluation du caractère adaptatif du réseau
de neurones artificiels : Évaluation des pré-
dictions sur les cas simulés
Méthode Nous définissons les cent-vingt cas simulés selon trois caractéristiques :
la superficie du bâtiment, la classe énergétique du bâtiment et le climat auquel il est
soumis. Le chapitre 2 présente en détail les 120 cas simulés. La méthode utilisée pour
adapter le ANN développé précédemment aux cas simulés est schématisée sur la figure
3.11. Pour chaque cas nous détectons le début de la période de chauffe, c’est-à-dire
l’instant à partir duquel la puissance de chauffage est supérieure à 2kW. Cette étape
a pour but de garantir que les deux semaines de données utilisées pour l’apprentissage
sont bien prélevées sur une période où le chauffage est allumé. À partir du début
de la saison de chauffe, nous créons un jeu de données correspondant aux entrées
et sorties de notre ANN. Ce jeu de données est séparé en un jeu d’apprentissage,
les deux premières semaines de données et en un jeu de test, le reste des données.
Ensuite, nous réalisons l’apprentissage. Afin de garantir la qualité de l’apprentissage
nous vérifions que la RMSE sur le jeu d’apprentissage est inférieure à 0,5°C, si c’est
le cas nous réalisons les prédictions sur l’ensemble du jeu de test. Ces prédictions
sont comparées aux valeurs fournies par la simulation.
Influence de la puissance de chauffage consommée sur l’erreur de prédic-
tion. Nous représentons, comme pour les cas expérimentaux, l’erreur ε en fonction
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Donnée brute
Étape 3 : Découpage du jeu de donnée en 2 jeux :
- jeu d’apprentissage
- jeu test
Étape 4 : Apprentissage
Étape 5 : calcul de la RMSE sur le jeu d’apprentissage
Étape 7 : prédiction sur le jeu de test
Étape 2 : à partir du début de la période de chauffe,
mise en forme des données, création d’un jeu de données de la forme :
Tint(t),Tint(t− 1), Tint(t− 2), Text(t), Text(t− 1), Text(t− 2),P (t), P (t− 1), P (t− 2),Tˆint
ANN
précédemment défini
Étape 1 : détection du début
de la période de chauffe
RMSEapp < 0, 5°C?
oui
non
Figure 3.11 – Méthode utilisée pour adapter le ANN précédemment développé aux cas simulés.
3.4. Évaluation du caractère adaptatif du réseau de neurones artificiels : Évaluation
des prédictions sur les cas simulés 59
Figure 3.12 – Influence de la puissance de chauffage consommée, données regroupées selon
la superficie du bâtiment. Sur les 3 graphiques, l’abscisse représente la puissance de chauffage
consommée en kW, l’ordonnée représente l’erreur faite sur Tint en °C. Les graphiques représentent
l’erreur ε faite sur toutes les prédictions des 120 cas simulés, soit 561 174 prédictions. Les données
sont regroupées selon la superficie du cas : 50m2 sur la 1ére ligne, 100m2 sur la 2éme ligne et 150m2
sur la 3éme ligne.
de la puissance de chauffage consommée. Plutôt que de représenter séparément les
120 cas, ce qui serait difficile à interpréter, nous regroupons les cas selon les critères
dont nous cherchons à montrer l’influence sur nos modèles : la superficie 3.12, le
climat 3.14 et la classe énergétique 3.13.
Influence d’une puissance de chauffage nulle. Contrairement aux cas expéri-
mentaux, pour les cas simulés, les prédictions ne sont faites que sur la période de
chauffe. Ceci explique que l’on ne voit pas de forte augmentation de l’erreur lorsque
la puissance de chauffage est nulle, il y a très peu de prédiction réalisée dans cette
situation. Nous observons tout de même cette augmentation sur le climat H3 et la
superficie de 150m2. Le climat H3 est le climat le plus chaud, il y a donc davantage
de période où le chauffage n’est pas nécessaire pour maintenir le confort thermique
au cours de la saison de chauffe. De plus la saison de chauffe s’achève plus tôt,
les simulations s’arrêtant toutes à la même date, les simulations sous le climat H3
comportent davantage de données où la puissance de chauffage P est nulle. De la
même façon une habitation avec une plus grande superficie au sol, est constituée de
plus de murs qu’une habitation plus petite. L’augmentation de la masse de murs,
implique une augmentation de l’inertie thermique de l’habitat pouvant expliquer
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Figure 3.13 – Influence de la puissance de chauffage consommée, données regroupées selon la
classe énergétique du bâtiment. Sur les 5 graphiques, l’abscisse représente la puissance de chauffage
consommée en kW, l’ordonnée représente l’erreur en °C. Les graphiques représentent l’erreur ε faite
sur toutes les prédictions des 120 cas simulés, soit 561 174 prédictions. Les données sont regroupées
selon la classe énergétique du cas : A sur la 1ére ligne, B sur la 2éme ligne, C sur la 3éme ligne, D
sur la 4éme ligne, E sur la 5éme ligne.
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qu’il y ait pour les cas de 150m2 plus de prédictions faites pour une puissance de
chauffage nulle, que pour les cas de 50m2 et 100m2.
Influence de la puissance de chauffage consommée sur l’erreur de prédic-
tion : augmentation de la puissance de chauffage. Dans aucune des situations
représentées, huit climats sur la figure 3.14, trois superficies sur la figure 3.12, cinq
classes énergétiques sur la figure 3.13, nous n’observons une diminution de l’écart
à la valeur réelle lorsque la puissance de chauffage augmente, comme c’était le cas
sur les cas expérimentaux. Au contraire, nous observons des tendances locales où
l’erreur augmente, en valeur absolue, avec l’augmentation de la puissance de chauffage
consommée P , notament sur les courbes représentant les cas de 50m2 et 150m2, de
classe énergétique C, D et E et soumis au climat H2c et H2d. Pour le reste des cas,
les courbes sont globalement constantes.
Influence de la puissance de chauffage consommée sur l’erreur de prédic-
tion : lien avec le jeu d’apprentissage La première raison qui pourrait expliquer
la variation entre les observations faite sur les cas expérimentaux et sur les cas simulés
est la composition du jeu d’apprentissage. Pour les cas expérimentaux, nous réalisons
les jeux d’apprentissages à partir des premières données dont nous disposons, les
deux premières semaines de janvier. Par contre, pour les cas simulés, nous avons
fait le choix de commencer les simulation en début de période de chauffe. Les jeux
d’apprentissage sont donc, selon les cas, composés de données recueillies en octobre,
novembre ou décembre. Indépendamment du bâtiment, de ses habitants ou du climat,
les besoins de chauffage sont plus importants en janvier qu’en début de saison de
chauffe. Nous représentons sur les figures 3.15 et 3.16 sous la forme d’histogramme la
répartition des exemples d’apprentissage et de test pour les deux cas expérimentaux.
Pour le cas 1, figure 3.15, nous observons que les exemples d’apprentissage ont une
puissance de chauffage comprise entre 10kW et 16kW, alors que les exemples de
test se situent entre 0kW et 18kW. Cela explique que l’erreur soit inférieure pour la
gamme de puissance supérieure. Pour le cas 2, figure 3.16, nous observons un très
grand nombre d’exemples d’apprentissage et de test dont la puissance de chauffage
est nulle, et ce malgré la suppression des exemples hors période de chauffe. Cela
s’explique par le fonctionnement du système de chauffage, ce dernier alterne période
de chauffe et période de non chauffe afin de profiter de l’inertie du bâtiment. En
dehors des puissances nulles de chauffage les jeux d’apprentissage se répartissent
entre 3kW et 6kW, nous observons que très peu d’exemples d’apprentissage ont une
puissance de chauffage comprise entre 1kW et 3kW. Les exemples de test ont une
puissance comprise entre 0kW et 8kW. Le manque d’exemples d’apprentissage avec
des valeurs faible de puissance de chauffage, mais non-nulle, explique la diminution
de l’erreur de prédiction avec l’augmentation de la puissance de chauffage. De la
même manière, nous représentons sur la figure 3.17, sous la forme d’histogramme, la
répartition des exemples d’apprentissage et de test pour les 120 cas simulés. Nous
observons que les exemples d’apprentissage ont une puissance de chauffage comprise
entre 0kW et 30kW alors que les exemples de test sont répartis entre 0kW et 60kW.
Toutefois, les répartitions des exemples sur ces plages de puissance sont très similaires,
et les fortes puissances représentent pour le jeu d’apprentissage, comme pour le jeu
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Figure 3.14 – Influence de la puissance de chauffage consommée, données regroupées selon le
climat auquel est soumis le bâtiment. Sur les 8 graphiques, l’abscisse représente la puissance de
chauffage consommée en kW, l’ordonnée représente l’erreur en °C. Les graphiques représentent
l’erreur ε faite sur toutes les prédictions des 120 cas simulés, soit 561 174 prédictions. Les données
sont regroupées selon le climat du cas : H1a sur la 1ére ligne, H1b sur la 2éme ligne, H1c sur la 3éme
ligne, H2a sur la 4éme ligne, H2b sur la 5éme ligne, H2c sur la 6éme ligne, H2d sur la 7éme ligne, H3
sur la 8éme ligne.
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Figure 3.15 – Cas 1 : répartition des exemples d’apprentissage et de test en fonction de la
puissance de chauffage. En ordonnée le nombre d’exemples, en abscisse la puissance de chauffage,
en kW. À droite le jeu d’apprentissage, à gauche le jeu de test.
Figure 3.16 – Cas 2 : répartition des exemples d’apprentissage et de test en fonction de la
puissance de chauffage. En ordonnée le nombre d’exemples, en abscisse la puissance de chauffage,
en kW. À droite le jeu d’apprentissage, à gauche le jeu de test.
de test une faible partie des jeux de données. Ces observations sont cohérentes avec
celles faites sur les figures 3.13, 3.14 et 3.12, où nous observons, dans certains cas, une
augmentation de l’erreur de prédiction lorsque la puissance de chauffage augmente,
expliquée par la faibles représentation des fortes puissances de chauffage dans le
jeu d’apprentissage, par rapport au jeu de test. Cependant, ces fortes puissances
restent minoritaires dans le jeu d’apprentissage comme dans le jeu de test, ce qui
explique les tendances globalement constantes observées sur ces figures. Pour les
cas expérimentaux, comme pour les cas simulés, il faut remarquer que l’erreur de
prédiction faite sur des valeurs de puissance de chauffage non représentées dans le
jeu d’apprentissage, bien que supérieure aux valeurs de puissance représentées, reste
faible.
Influence des occupants. La dépendance de l’erreur de prédiction au jeu d’ap-
prentissage explique très bien les observations faites à la fois sur les cas expérimentaux
et sur les cas simulés. Toutefois une autre cause peut expliquer ces variations : le
comportement des occupants. Les données obtenues par simulation ne permettent
pas de simuler le comportement de l’habitant. Le fait que la diminution de l’erreur
avec l’augmentation de la puissance de chauffage soit clairement visible sur les cas
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Figure 3.17 – 120 cas simulés : répartition des exemples d’apprentissage et de test en fonction de
la puissance de chauffage. En ordonnée le nombre d’exemples, en abscisse la puissance de chauffage,
en kW. À droite le jeu d’apprentissage, à gauche le jeu de test.
expérimentaux, mais pas sur les cas simulés, laisse penser que le comportement de
l’habitant joue un rôle dans ce lien. En effet, l’augmentation de la puissance de
chauffage consommée peut être due à une demande de température de consigne plus
élevée de la part des occupants. Elle peut aussi être due à un rafraîchissement des
températures extérieures, ce qui pourrait entraîner un changement de comportement
des occupants. Ces propositions ne peuvent être vérifiées à l’aide des données que
nous possédons, il faudrait mener une campagne de mesures in-situ où le compor-
tement des habitants serait pris en compte afin de pouvoir affirmer ou infirmer ces
propositions.
Diagramme en boite. Afin de représenter la distribution de l’erreur de prédiction
sur les cas simulés nous représentons les diagrammes boite pour chaque critère
superficie, climat, classe énergétique. Un diagramme boite est constitué d’un rectangle,
dont la limite basse est la premier quartileQ1 et la limite haute est le troisième quartile
Q3. La ligne à l’intérieur de la boite représente la médiane. Les traits au-dessus et
en dessous du rectangle représentent 1,5 fois l’écart interquartile, 1, 5(Q3−Q1). Les
valeurs au-delà de ces limites sont considérées comme atypiques car peu représentées.
Performance globale Le tableau 3.4 regroupe les informations statistiques de
l’erreur signée et de l’erreur non signée faites par les 120 modèles sur les 561 174
prédictions réalisées, indépendamment des caractéristiques de superficie, de climat et
de classe énergétique. Les modèles développés ont une valeur de RMSE de 0,44°C,
et une valeur ε¯ de -0,11°C. Ces valeurs moyennes très faibles indiquent de bonnes
performances des modèles. Nous représentons sur la figure 3.18 le diagramme boite
pour l’ensemble des valeurs de ε des prédictions faites sur les jeux de test des 120 cas
simulés. Nous observons que la médiane et la moyenne sont très proches, indiquant
une répartition équilibrée autour de la moyenne. Pour la majorité des prédictions
testées l’erreur est comprise entre -1,5°C et +1,3°C, de plus la moitié des prédictions
ont une erreur comprise entre -0,5°C et +0,2°C. Les valeurs extrêmes de -6,17°C et
8,67°C d’erreur ne sont évidement pas fiables car trop éloignées de la valeur vraie.
Toutefois, nos modèles fournissent des prédictions fiables dans la grande majorité des
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Figure 3.18 – ε : Diagramme en boite de l’erreur signée ε en ordonnée, en °C, pour l’ensemble
des cas, en abscisse.
cas testés. Nous observons également que les modèles surestiment la température, ce
qui favorise le confort thermique au détriment des économies d’énergie.
Superficie 120 cas
Nombre de prédictions 561 174
RMSE 0,44
σ(RMSE) 0,45
min(RMSE) < 0, 01
max(RMSE) 8,67
ε¯ -0,17
σ(ε) 0,60
min(ε) -6,17
max(ε) 8,67
Table 3.4 – Valeur de l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que de l’écart-type σ
et des extremum min et max associés pour les 120 cas.
Influence de la superficie Nous regroupons les erreurs, RMSE et ε faites sur
chaque prédiction en trois groupes, selon la superficie du cas. Nous représentons
le diagramme en boite de l’erreur signée ε pour chacun de ces trois groupes de
données sur la figure 3.19. En complément le tableau 3.5 indique, pour les trois
catégories, l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que l’écart-type
σ et les extremum min et max associés. Pour les trois catégories, la majorité des
valeurs de l’erreur ε sont comprises entre -1,5°C et 1,3°C. Les bornes de cet intervalle
varient au maximum de 0,3°C selon la superficie des cas considérés. Les médianes
sont comprises entre -0,2°C et 0°C. Nous n’observons pas d’influence de la superficie
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du cas étudié sur la distribution de l’erreur de prédiction faite par les modèles. Le
tableau 3.5 nous permet de confirmer cette observation. L’erreur moyenne non signée
varie au maximum de 0,08°C entre les catégories étudiées. Les valeurs moyennes
de l’erreur signée ε¯ sont très proches des médianes lues sur la figure 3.19, ce qui
indique une répartition équilibrée autour de la moyenne. Nous observons également,
pour les trois catégories, que la température intérieure est en moyenne sur-estimée,
car ε¯ est négative. Nous concluons que la superficie du cas étudié n’influence pas la
précision des modèles. Cela signifie que les entrées choisies pour le ANN, à savoir
les températures intérieures et extérieures aux instants précédents et la puissance
de chauffage consommée aux instants précédents suffisent à mesurer l’impact de la
superficie du bâtiment sur la variation de températures intérieures.
50 m2 100 m2 150 m22.0
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Figure 3.19 – ε : influence de la superficie. Diagramme en boite de l’erreur signée ε en ordonnée,
en °C, en fonction de la superficie du cas, en abscisse.
Influence du climat Nous regroupons les erreurs, RMSE et ε faites sur chaque
prédiction en huit groupes, selon le climat auquel le cas est soumis. Nous représentons
le diagramme en boite de l’erreur signée ε pour chacun de ces huit groupes de données
sur la figure 3.20. En complément le tableau 3.6 indique, pour les huit catégories,
l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que l’écart-type σ et les
extremum min et max associés. Pour les trois catégories, la majorité des valeurs de
l’erreur ε sont comprises entre -1,5°C et 1,3°C. Les bornes de cet intervalle varient
au maximum de 0,3°C selon la superficie des cas considérés. Les médianes sont
comprises entre -0,3°C et 0,1°C. Nous n’observons pas d’influence claire du climat
du cas étudié sur la distribution de l’erreur de prédiction faite par les modèles. Le
climat H2d semble donner de moins bons résultats avec la RMSE la plus élevé
à 0,59°C. La RMSE augmente légèrement lorsque que le climat étudié s’adoucit,
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Superficie 50 100 150
Nombre de prédictions 183 843 189 000 188 331
RMSE 0,45 0,40 0,48
σ(RMSE) 0,50 0,31 0,50
min(RMSE) < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01
max(RMSE) 6,17 4,22 8,67
ε¯ -0,30 -0,11 -0,10
σ(ε) 0,61 0,50 0,69
min(ε) -6,17 -4,22 -4,90
max(ε) 1,96 3,26 8,67
Table 3.5 – Valeur de l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que de l’écart-type σ
et des extremum min et max associés pour les trois superficies étudiées 50m2, 100m2, 150m2
cependant cette augmentation est faible avec une différence avec maximum de 0,24°C
entre le climat H2h et H1a. L’erreur moyenne non signée varie au maximum de
0,42°C. Les valeurs moyennes de l’erreur signée ε¯ sont très proches des médianes lues
sur la figure 3.20, ce qui indique une répartition équilibrée autour de la moyenne.
Nous observons également que pour les huit catégories la température intérieure en
moyenne est surestimée, car ε¯ est négative. Nous concluons que le climat du cas étudié
n’influence pas la précision des modèles. Cela signifie que les entrées choisies pour
le ANN, à savoir les températures intérieures et extérieures aux instants précédent
et la puissance de chauffage consommée aux instants précédents suffisent à mesurer
l’impact du climat sur la variation de températures intérieures.
H1a H1b H1c H2a H2b H2c H2d H3
Nombre
de
prédictions
71 150 71 258 71 258 70 722 70 305 69 845 70 226 66 410
RMSE 0,35 0,34 0,35 0,45 0,41 0,49 0,59 0,56
σ(RMSE) 0,28 0,24 0,29 0,40 0,31 0,59 0,62 0,59
min(RMSE) < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01
max(RMSE) 3,10 2,06 4,24 4,22 3,40 6,17 5,30 8,57
ε¯ -0,09 -0,08 -0,03 -0,22 0,02 -0,31 -0,40 -0,23
σ(ε) 0,44 0,40 0,46 0,56 0,52 0,70 0,76 0,78
min(ε) -3,10 -2,06 -3,58 -4,22 -3,40 -6,17 -5,30 -4,01
max(ε) 0,99 1,38 4,24 3,22 3,26 1,96 2,36 8,67
Table 3.6 – Valeur de l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que de l’écart-type σ
et des extrémum min et max associés pour les cinq climats étudiées A, B, C, D et E
Influence de la classe énergétique Nous regroupons les erreurs, RMSE et ε
faites sur chaque prédiction en cinq groupes, selon la classe énergétique du cas.
Nous représentons le diagramme en boite de l’erreur signée ε pour chacun de ces
trois groupes de données sur la figure 3.21. En complément le tableau 3.7 indique,
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Figure 3.20 – ε : influence du climat. Diagramme en boite de l’erreur signée ε en ordonnée, en °C,
en fonction du climat du cas, en abscisse.
pour les trois catégories, l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que
l’écart-type σ et les extremum min et max associés. Pour les cinq catégories, la
majorité des valeurs de l’erreur ε sont comprises entre -1,8°C et 1,3°C. Les bornes
de cet intervalle varient au maximum de 1,3°C selon la classe énergétique des cas
considérés. Les médianes sont comprises entre -0,4°C et 0,1°C. L’erreur moyenne non
signée varie au maximum de 0,49°C entre les catégories étudiées. Nous observons
davantage de variations selon la classe énergétique que selon le climat ou la superficie.
Les classes énergétiques C et D présentent des résultats légèrement inférieurs aux
autres classes en terme d’erreur moyenne et sont plus dispersés autour de cette
moyenne. Toutefois, cette variation reste faible. De plus les prédictions faites sur
des cas de classe énergétique E présentent des performances comparables à celles
faites sur des cas de classe énergétique A et B, ce qui ne permet pas de donner une
interprétation physique à ces variations. Nous concluons que la classe énergétique
du cas étudié n’influence pas la précision des modèles. Cela signifie que les entrées
choisies pour le ANN, à savoir les températures intérieures et extérieures aux instants
précédents et la puissance de chauffage consommée aux instants précédents suffisent à
mesurer l’impact de la classe énergétique du bâtiment sur la variation de températures
intérieures.
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Figure 3.21 – ε : influence de la classe énergétique. Diagramme en boite de l’erreur signée ε en
ordonnée, en °C, en fonction de la superficie du cas, en abscisse.
Classe A B C D E
Nombre de prédictions 107 076 112 250 113 982 113 933 113 933
RMSE 0,34 0,33 0,55 0,54 0,44
σ(RMSE) 0,42 0,23 0,58 0,50 0,40
min(RMSE) < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01 < 0, 01
max(RMSE) 8,67 2,90 6,17 4,90 4,22
ε¯ 0,04 0,01 -0,34 -0,45 -0,08
σ(ε) 0,54 0,41 0,72 0,57 0,59
min(ε) -4,01 -2,90 -6,17 -4,90 -4,22
max(ε) 8,67 1,66 4,24 1,45 3,22
Table 3.7 – Valeur de l’erreur moyenne signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que de l’écart-type σ
et des extremum min et max associé pour les huit climats étudiés H1a, H1b, H1c, H2a, H2b, H2c,
H2d, H3
3.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous définissons l’architecture et la méthode d’apprentissage
choisies pour notre réseau de neurones artificiels. Notre ANN comporte neuf entrées,
une couche intermédiaire de vingt neurones dont la fonction d’activation est la fonction
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sigmoïde et une couche de sortie d’un unique neurone dont la fonction d’activation
est la fonction identité. Nous validons l’architecture et les choix d’apprentissage sur
les cas expérimentaux à l’aide des courbes d’apprentissage. Nous montrons qu’un
jeu d’apprentissage composé de 2 520 exemples, soit deux semaines de données
est suffisant pour permettre une adaptation de notre ANN à un cas particulier de
bâtiment. Nous nous assurons que les temps de calcul nécessaires à la mise en place et
à l’utilisation de ce ANN sont cohérents avec son utilisation au sein d’une régulation
prédictive.
Nous évaluons les performances de notre ANN sur les deux cas expérimentaux
ayant servi à son développement. Cela nous permet de confirmer la capacité d’un
ANN à prédire la température intérieure d’un bâtiment résidentiel, en effet sur
le premier cas expérimental le modèle commet en moyenne une erreur de 0,45°C,
sur le deuxième cas expérimentale de 0,53 °C. Nous mettons en évidence que les
modèles font une erreur de prédiction plus importante sur la période d’été ou le
chauffage ne fonctionne pas. Ce n’est pas gênant puisque les modèles ne sont pas
voués à être utilisés lorsqu’il n’y a pas besoin de chauffage. Nous observons sur
les cas expérimentaux que l’erreur diminue avec l’augmentation de la puissance de
chauffage. Nous expliquons ce phénomène par la dépendance des modèles à leurs
jeux d’apprentissage.
Dans une deuxième partie, nous adaptons notre ANN à cent-vingt cas simulés
représentatifs du parc immobilier français. Nous évaluons les performances de ces
modèles en fonction de trois caractéristiques : la superficie du bâtiment, la classe
énergétique du bâtiment et le climat auquel il est soumis. Nous calculons une valeur
moyenne de la RMSE sur l’ensemble des cas de 0,45°C. Cette erreur en plus d’être
très satisfaisant, est du même ordre de grandeur que celle calculée sur les cas expéri-
mentaux. Les modèles des cas simulés présentent une dépendance moins marquée à
la puissance de chauffage. Nous l’expliquons par la composition des jeux d’apprentis-
sages. Les jeux d’apprentissage des modèles des cas simulé sont composés d’exemples
mieux répartis sur la gamme de puissance de chauffage. Une autre explication serait
que l’influence de la puissance de chauffage sur la précision des prédictions est corrélée
au comportement des occupants. Etant donné que le comportement des occupants
n’est pas pris en compte dans les simulations, nous ne pouvons pas observer cette
influence sur les cas simulés. Nous montrons que notre ANN n’est pas sensible au
type de bâtiment auquel il est adapté, c’est-à-dire que ses performances ne varient pas
selon la superficie, la classe énergétique ou le climat du cas auquel nous appliquons
notre ANN. L’étude ayant été menée par simulation, nous ne pouvons pas conclure
que le ANN est adaptable à tout type de bâtiment. Nous proposons qu’une campagne
de mesure soit menée sur des foyers type afin de valider l’adaptation du ANN à
tout type d’occupants. Cependant, nous observons que l’erreur de prédiction est plus
importante sur les prédictions dont la puissance de chauffage n’est pas représentée
dans l’exemple d’apprentissage. Afin d’augmenter les performances déjà bonnes de
notre ANN, nous proposons une amélioration de la méthode d’apprentissage : une
fois plus de données disponibles, un apprentissage pourra être fait sur une gamme
plus large de puissances de chauffage. Toutefois, une étude devra être menée afin
de déterminer comment composer automatiquement le jeu d’apprentissage optimal
pour n’importe quel bâtiment, afin de ne pas perdre le caractère généraliste de notre
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ANN. Pour terminer, il sera nécessaire d’augmenter l’horizon de prédiction du ANN
pour une utilisation au sein d’une régulation prédictive.
Nous montrons qu’un réseau de neurones artificiels permet de prédire la tempéra-
ture intérieure d’un bâtiment sur un horizon d’une heure en utilisant uniquement les
données usuellement disponibles sur une installation de production de chauffage. De
plus, nous montrons le caractère adaptatif du réseau de neurones artificiels, puisqu’il
n’est pas dépendant de la superficie, de la classe énergétique et du climat du bâtiment
auquel il est adapté.

CHAPITRE 4
Prédiction des consommations
d’eau chaude sanitaire
4.1 Introduction
Nous montrons dans le chapitre 1.3 l’intérêt de modèles prédictifs de l’énergie
consommée pour l’eau chaude sanitaire (ECS). Encore très peu utilisés, les réseaux
de neurones artificiels(ANN) nous semblent être une méthode adaptée à ce type de
prédiction, car elle permet de s’adapter plus finement aux usagers que les méthodes
basées sur des profils de consommation. Cependant, les entrées, et les données d’ap-
prentissage nécessaires à ce type de prédiction sont encore mal connues. De plus,
nous cherchons à développer un modèle non-invasif, capable de s’adapter à tous types
de consommateurs et d’installations sans instrumentation supplémentaire. Afin de
réduire la complexité de la prédiction, induite par cette limitation des choix d’entrée
nous réalisons une prédiction à court terme : huit minutes. Nous posons l’hypothèse
qu’une architecture unique de ANN et une méthode d’apprentissage unique peuvent
modéliser l’évolution des consommations d’ECS, et que le jeu d’apprentissage permet
d’adapter le ANN à plusieurs habitations. Nous parlons de "ANN" pour désigner
l’architecture et la méthode d’apprentissage que nous développons et nous parlons
de "modèle" lorsque un ANN est adapté à un cas, c’est-à-dire après la phase d’ap-
prentissage. Dans la première partie de ce chapitre 4.2, nous développons trois ANN
permettant de prédire l’énergie consommée pour l’ECS huit minutes après l’instant
de prédiction : nous développons l’architecture et la méthode d’apprentissage associée
en nous appuyant sur les données du cas 1. Ces différentes architectures permettent
d’évaluer le jeu d’entrée le plus pertinent pour prédire l’énergie consommée pour
l’ECS. Nous étudions également la taille du jeu d’apprentissage. Dans la deuxième
partie 4.3, nous évaluons les performances des trois ANN sur le cas 1 afin d’identifier
le ANN le plus performant. Dans la dernière partie de ce chapitre 4.4 nous évaluons
la capacité d’adaptation à d’autres cas du ANN le plus performant, en le testant sur
les cas 2 et cas 3.
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Table 4.1 – Déscription des modéles
Nom
du
modéle
Entrées Sortie Architecture
E(t) E(t− 8) E(t− 64) "jour" Text E(t+ 1) Ni fi fS
Modèle A8 3 3 3 3 5 sigmoïde identité
Modèle B8 3 3 3 3 3 5 sigmoïde identité
Modèle C8 3 3 3 3 3 5 sigmoïde identité
4.2 Développement de l’architecture et de la mé-
thodologie d’apprentissage.
Le schéma proposé en figure 4.1 représente les différentes étapes mises en œuvre
pour développer les trois architectures. Nous y fesons référence tout au long de cette
partie.
Étape 1 : définition des ANN. La première étape de notre démarche est de dé-
finir nos ANN. Comme nous le présentons dans la partie 1.4un réseau de neurones est
défini par son architecture, son nombre d’entrées, de sorties, de couches intermédiaires
et de neurones sur chaque couche ainsi que par le jeu de données d’apprentissage
choisi. Dans notre cas, le choix des entrées est dépendant du phénomène physique
à prédire, la demande en énergie pour l’ECS. Le jeu d’apprentissage permet de
s’adapter au cas d’étude.
Définition des entrées et sorties Nous développons un ANN, il prédit le besoin
d’énergie pour l’ECS durant les huit minutes qui suivent l’instant de prédiction
Ê(t+ 8). Nous nous basons sur la littérature et sur nos connaissances du problème
physique pour déterminer trois types d’influence dont dépend le besoin d’énergie
pour l’ECS : la consommation pendant les instants précédents, la saison et le jour
de la semaine. Nous choisissons de prendre en compte la consommation d’énergie
sur trois instants précédents, les huit, seize et soixante-quatre minutes précédant
la prédiction, respectivement E(t − 8),E(t − 16),E(t − 64). Nous représentons la
saison par la température extérieure à l’instant de prédiction Text(t). Le jour de la
semaine est représenté par un entier ”jour” dont la valeur est 1 pour lundi et 7
pour dimanche. Ce choix est fait en tenant compte des données disponibles sur une
installation produisant à la fois le chauffage et l’ECS, la valeur de ”jour” peut être
facilement obtenue par un système connecté. Nous souhaitons étudier l’influence de
ces trois types d’entrée sur la qualité de prédiction de notre modèle, c’est pourquoi
nous développons trois modèles, chacun ayant des entrées différentes, ces entrées
sont synthétisées dans le tableau 4.1.
Architecture du ANN Nous posons l’hypothèse que l’architecture permet de
capter le lien entre les grandeurs physiques. C’est pourquoi nous développons l’ar-
chitecture des modèles uniquement sur les données du cas 1. Il n’existe pas de
méthodologie universelle pour déterminer l’architecture idéale d’un ANN. Nous avons
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Données brutes
Étapes répétées pour chaque ANN
Étape 1 : définition du ANN
Étape 2 :
mise en forme des données, création d’un jeu de données de la forme :
Modèle A8 :
EECS(t), EECS(t− 8), EECS(t− 64), EECS(t+ 8)
Modèle B8 :
EECS(t), EECS(t− 8), EECS(t− 64), ”jour”, EECS(t+ 8)
Modèle C8 :
EECS(t), EECS(t− 8), EECS(t− 64), ”jour”, Text, EECS(t+ 8)
Étapes répétées pour chaque jeu
d’apprentissage
Étape 3 : découpe du jeu de données en 3 jeux :
jeu d’apprentissage, jeu de validation, jeu de test.
Étape 4 : apprentissage
Étape 5 : prédiction sur le jeu de validation
Étape 6 : validation de l’architecture et choix du jeu d’apprentissage.
Courbe d’apprentissage.
Étape 7 : prédiction sur le jeu de test
Figure 4.1 – Étapes de développement des modèles.
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Énergie (kWh) "jour" Température extérieure (°C)
minimum 0 1 -20
maximum 10 7 40
Table 4.2 – Valeurs utilisées pour la normalisation
testé pour chacun de nos modèles plusieurs architectures. Nous avons simplifié ou
complexifié l’architecture en fonction des observations faites sur les erreurs du jeu
d’apprentissage et du jeu de test. Les étapes 1, 2, 3, 4 et 5 sont répétées pour chaque
architecture testée.
Étape 2 : mise en forme des données Une fois l’architecture du ANN défini,
nous mettons en forme nos données. À cette étape les données sont sous la forme
d’un tableau avec en colonne les grandeurs mesurées et en ligne l’instant de mesure.
Pour utiliser les données, il faut les mettre sous la forme d’exemple, c’est-à-dire que
chaque ligne comporte les valeurs d’entrées du ANN et la sortie correspondante.
Pour le modèle "A8", la ligne au temps t est composée de E(t), E(t− 8), E(t− 64),
E(t+ 8). La forme d’un exemple est donnée pour chaque modèle sur la figure 4.1.
Dans la suite, E(t+ 8) est appelée valeur vraie de la prédiction à huit minutes, faite
au temps t. L’ensemble des données disponibles sont mises sous cette forme.
Étape 3 : création des trois jeux de données Nous venons de créer, pour
chaque ANN, un jeu d’exemples correspondant à l’architecture entrée/sortie du ANN.
À présent nous séparons ces exemples en trois catégories, le jeu d’apprentissage, le
jeu de validation et le jeu de test. Le jeu d’apprentissage sert à l’apprentissage du
ANN, c’est-à-dire à déterminer les poids du ANN en fonction du cas à modéliser. Le
jeu de validation sert à valider l’architecture du ANN. Le jeu de test sert à évaluer
les capacités de prédiction du modèle.
Habituellement, la majorité des données disponibles sont utilisées pour l’apprentissage
et le reste pour la validation et le test du modèle, typiquement deux tiers pour
l’apprentissage, un sixième pour le jeu de validation et un sixième pour le jeu de test.
Or, nous souhaitons développer un ANN utilisable rapidement sur un grand nombre
d’utilisateurs, autrement dit l’apprentissage doit être composé de données collectées
le plus rapidement possible après l’installation du système. La littérature ne définit
pas de quantité minimale de données nécessaire à un bon apprentissage dans le cas de
prédictions de consommation d’énergie pour l’ECS, ni de critère de qualité des données
d’apprentissage. Nous choisissons de créer plusieurs jeux d’apprentissage composés
de toutes les données mesurées sur une période prédéterminée. Nous utilisons les
premières données dont nous disposons pour créer cinq jeux d’apprentissage composés
de 180, 900, 1 260, 2 520, 5 400 et 7 560 exemples. Soit respectivement le premier, les
cinq, sept, quatorze, trente et quarante-deux premiers jours des données disponibles.
Le jeu de validation est composé de 7 560 exemples, soit 1,5 mois de données. Les
exemples restants composent le jeu de test, la taille de ce jeu est donc variable selon
les cas d’étude.
4.2. Développement de l’architecture et de la méthodologie d’apprentissage. 77
Étape 4 : apprentissage Les jeux de données ainsi créés, nous réalisons la
phase d’apprentissage. Nous nous basons sur la littérature afin de déterminer l’algo-
rithme d’optimisation le plus adapté à l’apprentissage. Nous utilisons l’algorithme de
Levenberg-Marquardt comme algorithme d’apprentissage. Lors de cette étape, nous
avons défini pour chacun des cas expérimentaux les poids du ANN. Nous disposons
alors de trois modèles adaptés automatiquement à notre cas.
Étape 5 : prédiction sur le jeu de validation. Lors de cette étape, nous
utilisons les modèles précédemment développés pour prédire l’énergie nécessaire à
l’ECS sur l’ensemble des exemples composant le jeu de validation. Cette prédiction est
comparée à la sortie attendue en calculant l’erreur moyenne ε¯ sur le jeu d’apprentissage
et sur le jeu de validation.
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Figure 4.2 – Courbes d’apprentissage des trois modèles du cas 1.
Étape 6 : validation de l’architecture et choix du jeu d’apprentissage.
Une architecture complexe (grand nombre de couches ou de neurones sur chaque
couche) pourrait être trop spécifique au cas 1, sur lequel nous développons les
modèles et empêcherait l’adaptation à d’autres cas d’étude. De plus une architecture
complexe a de grandes chances de demander un plus grand nombre d’exemples
78 Prédiction des consommations d’eau chaude sanitaire
d’apprentissage pour ne pas être en sous-apprentissage, ou pour atteindre son erreur
minimale. C’est pourquoi nous choisissons pour chaque modèle l’architecture la plus
simple possible. Certaines caractéristiques de l’architecture sont communes à tous
les modèles : les ANN comptent une couche intermédiaire, la fonction d’activation
de cette couche intermédiaire est la fonction sigmoïde, la fonction d’activation de
la couche de sortie est la fonction identité. L’utilisation de la fonction sigmoïde
nécessite une normalisation des données d’entrées, voir partie 1.4, le tableau 4.2
indique les valeurs utilisées pour la normalisation. Le nombre de neurones de la
couche intermédiaire est indiqué dans le tableau 4.1. Les étapes 3, 4 et 5 sont répétées
pour chaque durée d’apprentissage testée. Afin d’évaluer la qualité de l’apprentissage
et de déterminer la quantité minimale de données d’apprentissage, nous traçons
les courbes d’apprentissage pour les trois modèles développés, représentées sur la
figure 4.2. Comme expliqué dans la partie 1.4, ces courbes représentent l’erreur faite
sur la sortie d’un ANN en fonction du nombre d’exemples d’apprentissage. Nous
observons sur la figure 4.2 que l’erreur sur le jeu de validation est suffisamment faible
pour valider le choix de l’architecture. Dans le but de comparer les modèles entre
eux, une seule durée d’apprentissage est retenue pour l’ensemble des modèles. Nous
observons sur la figure 4.2 que, pour la majorité des modèles, l’augmentation de
la durée d’apprentissage au-delà de deux semaines (2 520 exemples) permet une
diminution négligeable de l’erreur sur le jeu de validation. Nous choisissons donc
d’évaluer les performances de nos modèles avec une durée d’apprentissage de deux
semaines (2 520 exemples).
Étape 7 : prédiction sur le jeu de test. Afin d’évaluer les performances des
modèles nous réalisons les prédictions de température sur l’ensemble des exemples
du jeu de test. Cette évaluation est traitée dans la partie 4.4 de ce chapitre.
Étape Cas 1
Mise en forme des données 210
Apprentissage 52
Prédiction sur les jeu de validation et de test 0,02
Table 4.3 – Temps de calcul, en seconde, des principales étapes de développement du ANN pour
une machine équipée d’un processeur 3.1 GHz Intel Core i7 et de 16Go de mémoire vive.
Temps de calcul. Le réseau de neurones artificiels que nous venons de développer
a pour but d’être utilisé au sein d’une régulation de système de production d’ECS.
De ce fait, nous devons nous assurer que les temps de calcul nécessaires à une
prédiction sont cohérents avec cette utilisation. Les étapes précédant la réalisation
d’une prédiction par nos modèles sont légèrement différentes pendant la phase de
développement et la phase d’utilisation. La première étape consiste à collecter deux
semaines de données, ensuite les données sont mises en forme puis l’apprentissage est
réalisé, le bon fonctionnement de l’apprentissage est testé via le calcul de l’erreur sur
le jeu d’apprentissage. Si l’apprentissage est validé, l’exemple de données nécessaire à
la prédiction est mis en forme puis la prédiction est réalisée, sinon l’apprentissage est
4.3. Évaluation des capacités d’un ANN à prédire les consommations d’ECS. 79
refait, sur les même données, jusqu’à sa validation. Le tableau 4.3 regroupe les temps
de calcul des principales étapes mises en œuvre pendant la phase de développement
du ANN sur les données du cas 1 . Ces temps sont indiqués pour une machine équipée
d’un processeur 3.1 GHz Intel Core i7 et de 16Go de mémoire vive. Il est évident
qu’un régulateur aura des temps de calcul plus longs, les renseignements fournis ici
ont vocation à donner un ordre de grandeur des temps de calcul mis en œuvre. La
phase la plus longue est la mise en forme des données, cette étape est réalisée pour
plus d’un an de données, ce qui ne sera jamais le cas en réalité puisque les données
sont mise en forme au fil de l’eau pour chaque instant de prédiction. L’étape la plus
longue sera donc en réalité l’apprentissage dont la durée, pour un jeu d’apprentisssage
de deux semaines (2 520 exemples), est de moins d’une minute. Après deux semaines
de collecte de données, quelques minutes pour réaliser l’apprentissage est un temps
plus que raisonnable. Une fois cette étape terminée, chaque prédiction, mise en forme
des données comprise ne prendra que quelques secondes. Ces temps de calculs sont
parfaitement acceptables pour une utilisation en temps réel.
4.3 Évaluation des capacités d’un ANN à prédire
les consommations d’ECS.
4.3.1 Indicateur de performance
Nous allons maintenant nous intéresser à la manière d’évaluer les prédictions
faites par les modèles. Dans cette partie, nous définissons les variables utiles qui
nous permettent de comparer les performances des modèles, entre eux et vis-à-vis de
l’objectif. Pour cela, nous utilisons plusieurs indicateurs :
• la moyenne de l’erreur signée ε faite sur les n exemples d’un jeu de données,
défini par l’équation (4.1)
ε¯ = 1
n
n∑
i=1
E(ti)− Eˆ(ti) (4.1)
• l’écart-type associé, défini par l’équation (4.2)
σ = 1
n
n∑
t=1
Tˆ (t)− T¯ (4.2)
• l’erreur moyenne non signée faite sur un jeu de données composé de n exemples,
c’est-à-dire la racine carré de l’erreur moyenne au carré (RMSE, de l’anglais
Root Mean Square Error), défini par l’équation (4.3).
RMSE = 1
n
n∑
i=1
√(
Eˆ(ti)− E(ti)
)2
(4.3)
• l’erreur relative faite sur une journée de prédiction, défini par l’équation (4.4)
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δ24h =
|∑24ht=0E(t)−∑24ht=0 Eˆ(t)|∑24h
t=0E(t)
(4.4)
4.3.2 Cas 1 : évaluation des architectures et méthodes d’ap-
prentissage.
4.3.2.1 Observations préliminaires
Observations Sur la figure 4.3, nous représentons l’énergie prédite et l’énergie
réelle correspondante pour les prédictions du modèle A8, sur le jeu d’apprentissage
et le jeu de validation. Nous faisons deux observations. D’une part, nous observons
un décalage constant entre les valeurs prédites et les valeurs réelles. D’autre part le
modèle prédit des valeurs d’énergie négatives, ce qui est physiquement impossible.
Ces deux observations ont la même cause : lors de l’apprentissage, l’algorithme
minimise l’erreur moyenne entre les prédictions et la valeur vraie sur l’ensemble des
exemples composant le jeu d’apprentissage. Les données de consommation d’ECS
ont la particularité d’être "en dents de scie", l’énergie consommée alterne de longues
périodes nulles et des périodes plus ou moins élevées. Cette caractéristique des
données fait que les deux solutions permettant d’obtenir une erreur nulle sur le jeu
d’apprentissage sont soit de prédire exactement les données, soit de prédire une seule
valeur pour tout le jeu correspondant à la valeur moyenne du jeu d’apprentissage.
Ces observations sont moins visibles sur les prédictions faites par les modèles B8
et C8 représentées respectivement sur les figures 4.4 et 4.5. Pour ces deux modèles,
nous observons également des prédictions négatives, toutefois le décalage n’est pas
constant.
Pour les n ti où Eapp(ti) = 0 :
offset = 1
n
∑(
Eˆapp(ti)− Eapp(ti)
) (4.5)
Post-traitement des prédictions. Afin de corriger les erreurs du modèle décrites
dans le paragraphe précédent, nous proposons deux opérations à appliquer aux
prédictions. Dans un premier temps, nous déterminons la valeur du décalage sur le
jeu d’apprentissage, à l’aide de l’équation (4.5), les valeurs sont indiquées dans le
tableau 4.4. Nous soustrayons cette valeur à l’ensemble des prédictions faites par la
suite. Dans un deuxième temps, afin de supprimer les valeurs d’énergie négatives, nous
appliquons la fonction valeur absolue aux prédictions. Cette solution est applicable
en situation réelle.
Table 4.4 – Offset calculé sur les modèles du cas 1 pour chacun des ANN , en kWh.
Cas
d’étude A8 B8 C8
Cas 1 -0,430 -0,160 -0,399
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(a) jeu d’apprentissage
(b) jeu de validation
Figure 4.3 – Modèle A8 : visualisation de l’offset. Sur les 2 graphiques l’abscisse représente la
date, au format jour/mois, l’ordonnée représente l’énergie en kWh. Le graphique du haut (A)
représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un
marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle A8 en vert, avec des marqueurs x, sur le jeu
d’apprentissage. Le graphique du bas (B) représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle A8 en
vert, avec des marqueurs x, sur le jeu de validation.
82 Prédiction des consommations d’eau chaude sanitaire
(a) jeu d’apprentissage
(b) jeu de validation
Figure 4.4 – Modèle B8 : visualisation de l’offset. Sur les 2 graphiques l’abscisse représente la
date, au format jour/mois, l’ordonnée représente l’énergie en kWh. Le graphique du haut (A)
représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un
marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle B8 en vert, avec des marqueurs x, sur le jeu
d’apprentissage. Le graphique du bas (B) représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle B8 en
vert, avec des marqueurs x, sur le jeu de validation.
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(a) jeu d’apprentissage
(b) jeu de validation
Figure 4.5 – Modèle C8 : visualisation de l’offset. Sur les 2 graphiques l’abscisse représente la
date, au format jour/mois, l’ordonnée représente l’énergie en kWh. Le graphique du haut (A)
représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un
marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle C8 en vert, avec des marqueurs x, sur le jeu
d’apprentissage. Le graphique du bas (B) représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle C8 en
vert, avec des marqueurs x, sur le jeu de validation.
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4.3.2.2 Comparaison des ANN développés.
Observation des prédictions. Nous représentons sur les figures 4.6, 4.7 et 4.8,
les consommations réelles et les consommations prédites par les différents modèles,
respectivement A8, B8, C8, ainsi que l’erreur ε sur chaque prédiction représentée.
Sur chacune de ces figures, sur le graphique de gauche, est représentée la journée
du mercredi 2 févier 2005, et sur le graphique de droite la journée du dimanche 8
août 2004. Nous choisissons l’échelle d’une journée, car elle permet de visualiser
correctement l’évolution des consommations d’ECS. Ces dates sont choisies afin de
visualiser le comportement des modèles sur une journée d’hiver et sur une journée
d’été, ainsi que sur un jour de semaine et un jour de week-end. L’influence de la
saison et du jour de la semaine sur les consommations d’ECS ayant été mis en avant
dans la littérature, voir chapitre 1. Il est à noter que ces journées sont représentatives
de ce que nous observons sur l’ensemble du test, les prédictions n’y sont ni meilleures,
ni moins bonnes que sur d’autres journées du jeu de test.
Modèle A8 B8 C8
RMSE 0,051 0,330 1,896
σ(RMSE) 0,081 0,170 2,346
min(RMSE) < 0, 001 < 0, 001 < 0, 001
max(RMSE) 0,868 3,234 22,759
ε¯ -0,050 -0,326 -1,891
σ(ε) 0,082 0,177 2,351
min(ε) -0,868 1,881 -22,758
max(ε) 0,385 3,234 1,716
Table 4.5 – Prédiction à 8 minutes sur le jeu de test : valeur de l’erreur moyenne signée ε¯ et non
signée RMSE, ainsi que de l’écart-type σ et des extremum min et max associés, pour les trois
modèles du cas 1. Toutes les valeurs sont indiquées en kWh
Quantification de l’erreur de prédiction. Afin de comparer les performances
des modèles, nous calculons, pour chaque modèle, les erreurs moyennes signées ε et
non signées RMSE faites sur l’ensemble de jeu de test. Les valeurs de ces erreurs
ainsi que les informations statistiques permettant leurs analyses sont présentées dans
le tableau 4.5.
Prise en compte des consommations précédentes. Le modèle A8 a comme
entrées uniquement les consommations d’ECS précédant le moment de prédiction.
Nous observons sur la figure 4.6 que les prédictions ont les mêmes tendances que
les valeurs réelles de consommation. Nous observons des prédictions presque nulles
lorsque la consommation réelle est nulle. Lors des phases de consommation, les pré-
dictions augmentent et diminuent de façon similaire aux valeurs réelles. Cependant,
nous observons sur la représentation de l’erreur ε que sur ces phases de consom-
mation l’erreur est du même ordre de grandeur que la consommation. La valeur
de l’erreur signée RMSE de 0,051kWh est une valeur suffisamment basse pour
considérer les prédictions comme fiables, en moyenne, voir 4.5. Toutefois, l’écart-type
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Figure 4.6 – Modèle A8 : visualisation des prédictions sur une journée extraite du jeu de test. Sur
les deux graphiques, l’abscisse représente la date, au format heure/minute, l’ordonnée représente
l’énergie en kWh. Le graphique de gauche représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle A8 en
vert, avec des marqueurs x, ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des marqueurs ronds, sur la journée
du 2 février 2005, incluse dans le jeu de test. Le graphique de droite représente l’énergie réelle
consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle prédite
Eˆ(t + 8) par le modèle A8 en vert, avec des marqueurs x,ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des
marqueurs ronds, sur la journée du 8 août 2004, incluse dans le jeu de test.
de 0,081kWh, nous indique une dispersion importantes des erreurs autour de la
moyenne. Ces informations statistiques couplées aux visualisations graphiques et au
fait que les moments de consommation représentent seulement 15% du jeu de test,
nous permettent de dire que les modèles font une erreur très faible sur les périodes
de non-consommation, et une erreur beaucoup plus importante sur les périodes de
consommation. Toutefois, nous observons sur les figures 4.6 que les prédictions sur
les moments de consommation sont malgré tout très proches des consommations
réelles. L’erreur très importante mesurée est dûe au fait que les prédictions sont
légèrement décalées dans le temps des consommations réelles.
Modèle A8
Nombre de prédictions totales 71 287
Nombre de prédictions où E(t+ 8) = 0 60 170
Pourcentage de prédictions où E(t+ 8) = 0 85%
ε¯ pour E(t+ 8) = 0 -0,038kWh
Nombre de prédiction où |ε| > |ε¯| 6 617
Pourcentage de prédictions où |ε| > |ε¯| 11%
Table 4.6 – Modèle du cas 1, A8 : Caractéristique des instants sans consommation et performance
du modèle.
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Période sans consommation : analyse des performances du modèle du
cas 1, A8. Nous indiquons dans le tableau 4.6 les différents indicateurs qui nous
permettent d’analyser la qualité des prédictions de notre modèle sur les périodes
sans consommation, E(t) = 0. Nous indiquons que les moments sans consommation
représentent 85% des moments étudiés. L’erreur moyenne ε¯ est de -0,038kWh. Nous
n’indiquons pas l’erreur non signée, car dans les cas étudiés, la valeur réelle est toujours
zéro, l’erreur signée est donc toujours négative. L’erreur non signée n’apporte pas
d’information supplémentaire. Les valeurs de l’erreur moyenne sont, comme nous nous
y attendions, inférieures aux erreurs moyennes calculées sur l’ensemble de jeu de test.
Cependant les prédictions représentées sur la figure 4.6 présentent une erreur proche
de 0,010kWh lorsque les consommations réelles sont nulles. Nous expliquons cette
différence par les moments où les modèles prédisent des consommations alors qu’il
n’y en a pas réellement. Afin de quantifier l’impact de ces moments, nous calculons
le nombre de prédictions où l’erreur est supérieure, en valeur absolue, à l’erreur
moyenne faite sur les périodes sans consommation. Les moments où le modèle prédit
des consommations alors qu’il n’y en a pas, représentent 11% du jeu de test. Compte
tenu de l’erreur ε suffisamment faible et du peu d’exemples de prédiction où les
modèles prédisent à tort une consommation, nous considérons que le modèle du cas
1, A8 est fiable pour des prédictions sur un horizon de huit, lorsque la consommation
d’ECS réelle est nulle.
2004
Mois Mars Av. Mai Juin Juil. Août Sept. Oct. Nov. Déc.
δ24h 0,21 0,23 0,19 0,10 0,16 0,20 0,13 0,24 0,27 0,26
2005
Mois Janvier Février Mars Avril
δ24h 0,23 0,24 0,26 0,24
Table 4.7 – Modèle du cas 1, A8 : Valeurs de l’erreur relative sur une journée.
Période de consommation : analyse des performances du modèle du cas 1,
A8. Afin de mesurer les performances du modèle sur les moments de consommation,
en prenant en compte le décalage temporel observé sur la figure 4.6, nous utilisons
l’erreur relative sur une journée, voir équation (4.4). Nous choisissons une erreur
relative afin de pouvoir comparer les journées entre elles, sachant que l’énergie
consommée pour l’ECS peut être très variable d’un jour à l’autre. Dans un objectif
de synthèse, nous indiquons dans le tableau 4.7, les valeurs moyennes de δ24h. Afin
d’éviter toute confusion, nous précisons que c’est bien l’erreur relative faite sur la
prédiction de l’énergie totale consommée sur une journée qui est moyennée sur un
mois. Les résultats présentés ne sont pas l’erreur relative faite sur la prédiction de
l’énergie totale consommée sur un mois. Nous calculons des valeurs moyennes de
δ24h sur un mois allant de 0,10 à 0,27. Une erreur de presque 30% peut paraître
énorme, c’est pourquoi nous tenons à comparer nos résultats à d’autres modèles de la
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Figure 4.7 – Modèle B8 : visualisation des prédictions sur une journée extraite du jeu de test. Sur
les deux graphiques, l’abscisse représente la date, au format heure/minute, l’ordonnée représente
l’énergie en kWh. Le graphique de gauche représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
64 minutes E(t + 8) , en bleu, avec un marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t + 8) par le modèle
B8 en vert, avec des marqueurs x, ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des marqueurs ronds, sur la
journée du 2 février 2005, incluse dans le jeu de test. Le graphique de droite représente l’énergie
réelle consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle
prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle B8 en vert, avec des marqueurs x,ainsi que l’erreur ε, en jaune avec
des marqueurs ronds, sur la journée du 8 août 2004, incluse dans le jeu de test.
littérature. Malheureusement, ce type de modèle est rarement évalué seul, en général,
c’est l’économie réalisée par l’utilisation d’une régulation prédictive basée sur des
modèles qui est évaluée. Bennett et al. [40] obtiennent des erreurs relatives allant
de 0,03 à 0,26 pour une prédiction de besoin moyen d’ECS par jour et par usage.
Aydenalp et al. [33] prédisent la consommation annuelle d’une habitation avec un R2
de 0,77, sachant qu’une prédiction est parfaite pour un R2 égale à un. Bakker et al.[64]
fournissent une représentation graphique des prédictions de leur modèle comparé aux
consommations réelles, sur laquelle nous observons un décalage temporel d’un ordre
de grandeur similaire à celui observé sur la représentation graphique de nos résultats.
Ces études sont détaillées dans la partie 1.3. L’erreur mesurée sur les prédictions de
nos modèles est du même ordre de grandeur que les travaux réalisé à partir d’un plus
grand nombre de données d’entrée. Les valeurs moyennes de δ24h présentées dans le
tableau 4.7 sont plus en adéquation avec les observations graphiques réalisées sur
la figure 4.6 que les valeurs de l’erreur ε. Cela corrobore l’hypothèse d’un décalage
temporel de la prédiction. Bien que ce décalage soit difficilement mesurable, les
erreurs bien plus basses faites sur la consommation d’une journée entière laissent
penser que ce décalage n’empêchera pas l’utilisation des modèles dans le cadre d’une
régulation prédictive, puisque dans la plupart des cas, les prédictions sont faites à
vingt-quatre heures. Toutefois, il est nécessaire de valider l’impact de l’erreur de
prédiction et du décalage temporel par une étude mesurant l’économie d’énergie
réalisée en utilisant ces modèles au sein d’une régulation prédictive.
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Prise en compte du jour de la semaine. Le modèle B8 a comme entrées les
consommations d’ECS précédant le moment de prédiction ainsi que le paramétre
’jour’, indiquant le jour de la semaine. Nous observons sur la figure 4.7 les mêmes
différences entre les moments de consommation et de non-consommation que celles
observées sur le modèle A8, à savoir que les modèles sont beaucoup plus précis sur les
moments sans consommation. Toutefois l’erreur ε sur les périodes de consommation
est plus importante que pour le modèle A8. Nous confirmons ces observations par les
calculs d’erreurs présentés dans le tableau 4.5. L’erreur moyenne non signée RMSE
sur le jeu de test d’une valeur de 0,330kWh est nettement plus élevée pour le modèle
B8 que pour le modèle A8. Nous observons sur la figure 4.7 que cette augmentation
de l’erreur est imputable presque en totalité aux périodes de consommation. Nous
observons sur la figures 4.6 que le modèle n’ayant pas le paramètre "jour" en entrée se
comporte de la même façon sur un mercredi, graphique de gauche et sur un dimanche,
graphique de droite. Les observations décrites précédemment laissent penser que
l’information relative à l’influence du jour de la semaine est déjà présente dans
les autres données sélectionnées comme entrées des modèles. Dans ce cas, l’ajout
du paramètre "jour" en entrée créerait une sur-dépendance au jour de la semaine,
puisqu’il est exprimé deux fois en entrée des modèles. Il n’est pas évident sur la
figures 4.7 que le modèle ait les mêmes performances sur le mercredi 2 février et sur
le dimanche 8 août. Toutefois, au vu de la dégradation globale des performances
du modèle avec l’ajout du jour de la semaine en entrée, nous choisissons de ne pas
pousser plus loin l’analyse afin de nous concentrer sur le jeu de données d’entrées le
plus performant. Nous concluons au vu de ces observations que le jour de la semaine
n’est pas une entrée pertinente pour des modèles prédisant la consommation d’énergie
pour l’ECS à huit minutes.
Prise en compte de la température extérieure. Nous observons sur la figure
4.8 que le modèle prenant en compte la température extérieure en entrée ne permet
pas de prédire la variation de consommation d’ECS sur un horizon de huit minutes.
L’erreur moyenne sur le jeu de test permet de confirmer cette observation. En effet
avec une RMSE de 1,896kWh le modèle C8 ne peut pas être considéré fiable.
La valeur plus faible de ε¯ pour le modèle C8, indique que les erreurs sont autant
négatives que positives. L’écart-type élevé indique que les valeurs de l’erreur ne
sont pas concentrées autour de la moyenne, cette information est complétée par
des valeurs extrêmes très élevées, dépassant les 20kWh, voir 4.5. L’ensemble de ces
indicateurs montrent des prédictions aberrantes comparées aux valeurs attendues. La
première explication serait un mauvais apprentissage, nous écartons cette hypothèse
dans la partie précédente 4.2. Des observations similaires sont faites sur la journée
d’hiver, 2 février 2005, et sur la journée d’été, 8 août 2004. De ce fait, nous ne
pouvons pas expliquer l’échec de prédiction des modèles par la variation des profils
de consommation en hiver et en été. Nous observons sur les figures 4.6 et 4.7,
que le modèle n’ayant pas la température extérieur en entrée se comporte de la
même façon en hiver et en été. Les observations décrites précédemment laissent
penser que l’information relative à l’influence de la saison est déjà présente dans
les autres données sélectionnées comme entrées des modèles. Dans ce cas, l’ajout de
la température extérieure en entrée créerait une sur-dépendance à la température
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Figure 4.8 – Modèle C8 : visualisation des prédictions sur une journée extraite du jeu de test. Sur
les deux graphiques, l’abscisse représente la date, au format heure/minute, l’ordonnée représente
l’énergie en kWh. Le graphique de gauche représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
64 minutes E(t + 8) , en bleu, avec un marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t + 8) par le modèle
C8 en vert, avec des marqueurs x, ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des marqueurs ronds, sur la
journée du 2 février 2005, incluse dans le jeu de test. Le graphique de droite représente l’énergie
réelle consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle
prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle C8 en vert, avec des marqueurs x,ainsi que l’erreur ε, en jaune avec
des marqueurs ronds, sur la journée du 8 août 2004, incluse dans le jeu de test.
extérieure, puisqu’elle est exprimée deux fois en entrée des modèles. Nous concluons
de ces observations que la température extérieure n’est pas une entrée pertinente
pour des modèles prédisant la consommation d’énergie pour l’ECS à huit minutes.
ANN selectionné Les valeurs des différents indicateurs calculées lors de cette
étude montrent que le ANN le plus performante est le ANN A8. Nous évaluons dans
la partie suivante les capacités d’adaptations de ce ANN.
4.4 Évaluation du caractère adaptatif du réseau
de neurones A8.
Méthode La méthode utilisée pour adapter les ANN développés précédemment
au cas 2 et au cas 3 est schématisée sur la figure 4.9. Ces deux cas expérimentaux
sont présentés dans le chapitre 2. Pour chaque cas, nous créons un jeu de données
correspondant aux entrées et sorties de nos ANN. Ce jeu de données est séparé en un
jeu d’apprentissage, les deux premières semaines de données et en un jeu de test, le
reste des données. Ensuite, nous réalisons l’apprentissage. Afin de garantir la qualité
de l’apprentissage nous vérifions que la RMSE sur le jeu d’apprentissage ne dépasse
pas une valeur minimum RMSEmin variant pour chaque cas. Si c’est le cas, nous
réalisons les prédictions sur l’ensemble du jeu de test. Nous réalisons ensuite les deux
étapes de traitement des prédictions définies dans la partie précédente, c’est-à-dire le
90 Prédiction des consommations d’eau chaude sanitaire
ANN précédemment défini Données brutes
Étape 1 :
mise en forme des données, création d’un jeu de
données de la forme :
Modèle A8 :
EECS(t), EECS(t− 8), EECS(t− 64), EECS(t+ 8
Étape 2 : découpe du jeu de données en 2 jeux :
jeu d’apprentissage, jeu de test
Étape 3 : apprentissage
Étape 4 : calcul de la RMSE sur le jeu d’apprentissage
oui
non
RMSE < RMSEmin
Étape 5 : prédiction sur le jeu de test
Étape 6 : post-traitement
Figure 4.9 – Étapes d’adaptation du ANN au cas 2 et au cas 3.
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calculé et l’addition de l’offset, puis l’application de la fonction valeur absolue. Ces
prédictions sont comparées aux valeurs réelles.
Figure 4.10 – Cas 2 : visualisation de l’offset.L’abscisse représente la date, au format jour/mois,
l’ordonnée représente l’énergie en kWh. Le graphique représente l’énergie réelle consommée pour
l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t+ 8) par
le modèle, avec des marqueurs x, sur le jeu d’apprentissage.
Validation de l’apprentissage Le tableau 4.8 regroupe les valeurs de l’erreur
moyenne non signée RMSEapp faite sur le jeu d’apprentissage par les modèles des cas
2 et cas 3. Nous observons une RMSEapp de 0,004kWh pour le modèle du cas 1 et de
0,026kWh pour le modèle du cas 2 ce qui nous permet de considérer l’apprentissage
comme réussi.
Table 4.8 – RMSE faite sur le jeu d’apprentissage par les modèles du cas 2 et du cas 3, en kWh.
Cas
d’étude cas 2 cas 3
RMSEapp 0,004 0,026
Étapes de traitement automatique des prédictions Nous représentons sur
les figures 4.10 et 4.11 les consommations prédites Eˆ(t+ 8) et réelles E(t+ 8) sur les
exemples du jeu d’apprentissage. Comme pour le modèle du cas 1 présenté précédem-
ment, nous observons un décalage entre les valeurs réelles et les valeurs prédites. Des
prédictions d’énergie négative sont observées uniquement sur le cas 3. Cependant, sur
le cas 2, certaines prédictions sont inférieures au décalage moyen et peuvent devenir
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Figure 4.11 – Cas 3 : visualisation de l’offset. L’abscisse représente la date, au format jour/mois,
l’ordonnée représente l’énergie en kWh. Le graphique du haut (A) représente l’énergie réelle
consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t + 8) , en bleu, avec un marqueur + et l’énergie
prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle, avec des marqueurs x, sur le jeu d’apprentissage.
négative après la suppression de l’offset. Comme proposé dans la partie précédente,
nous calculons l’offset de façon automatique sur le jeu d’apprentissage, les valeurs
sont indiquées pour les deux modèles dans le tableau 4.9. Une fois le décalage corrigé,
nous appliquons la fonction valeur absolue aux prédictions, afin qu’elles soient toutes
positives. Ce traitement des prédictions est réalisé sur l’ensemble du jeu de test. Nous
notons un comportement similaire, pendant la phase d’apprentissage, du ANN A8
sur les trois cas évalués.
Table 4.9 – Offset calculé sur les modèles des cas 2 et cas 3, en kWh.
Cas
d’étude cas 2 cas 3
offset -0,016 -0,111
Influence du jour de la semaine et de la saison. Nous représentons sur les
figures 4.12 et 4.13 l’énergie nécessaire à l’ECS prédite Eˆ(t+ 8) et celle réellement
consommée E(t+ 8), ainsi que l’erreur  entre ces deux grandeurs, respectivement
pour les modèles du cas 2 et du cas 3. Sur le graphique de gauche, est représentées la
journée du mercredi 2 février 2005, sur le graphique de droite, la journée du dimanche
8 août 2004. La première observation que nous faisons, sur le modèle du cas 2, est
que la valeur moyenne de l’énergie consommée E(t+ 8) est bien plus basse que pour
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Figure 4.12 – Cas 2 : visualisation des prédictions sur une journée extraite du jeu de test. Sur
les deux graphiques, l’abscisse représente la date, au format heure/minute, l’ordonnée représente
l’énergie en kWh. Le graphique de gauche représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle A8 en
vert, avec des marqueurs x, ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des marqueurs rond, sur la journée
du 2 fevrier 2005, incluse dans le jeu de test. Le graphique de droite représente l’énergie réelle
consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle prédite
Eˆ(t + 8) par le modèle A8 en vert, avec des marqueurs x,ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des
marqueurs rond, sur la journée du 8 août 2004, incluse dans le jeu de test.
Figure 4.13 – Cas 3 : visualisation des prédictions sur une journée extraite du jeu de test. Sur
les deux graphiques, l’abscisse représente la date, au format heure/minute, l’ordonnée représente
l’énergie en kWh. Le graphique de gauche représente l’énergie réelle consommée pour l’ECS pendant
8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et l’énergie prédite Eˆ(t+ 8) par le modèle A8 en
vert, avec des marqueurs x, ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des marqueurs rond, sur la journée
du 2 fevrier 2005, incluse dans le jeu de test. Le graphique de droite représente l’énergie réelle
consommée pour l’ECS pendant 8 minutes E(t+ 8) , en bleu, avec un marqueur + et celle prédite
Eˆ(t + 8) par le modèle A8 en vert, avec des marqueurs x,ainsi que l’erreur ε, en jaune avec des
marqueurs rond, sur la journée du 8 août 2004, incluse dans le jeu de test.
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le cas 1. Nous observons, comme pour le cas 1, une bonne précision des modèles
sur les instants sans consommation, bien que le modèle du cas 2 semble d’avantage
s’éloigner de zéro que ceux des cas 1 et cas 3. L’erreur  est de l’ordre de grandeur
de la consommation sur les moments de consommations. Nous n’observons pas de
différence notable sur la performance des modèles entre la journée d’hiver, en semaine
et la journée d’été en week-end. Cela laisse penser que notre choix d’architecture
permet de capter l’influence de la saison et du jour de la semaine. Le tableau 4.10
regroupe les informations statistiques sur l’erreur signée et l’erreur non signée sur
les cas 2 et 3. Nous observons des valeurs basses des erreur non-signée RMSE et
signée ε, indiquant une nouvelle fois une majorité de moment sans consommation, et
un écart-type proportionnellement important, indiquant une distribution très étalé
des erreurs sur le jeu de test. Cette distribution étalée est confirmée par des valeurs
extrêmes très éloignées de la moyenne. La valeur de l’erreur signée ε est inférieur à
celle de la RMSE ce qui indique que l’erreur n’est pas majoritairement négative ou
positive, mais équitablement répartie. Ces premières observations sont semblables
à celle réalisées sur le modèle du cas 1. Nous caractérisons le comportement de
modèle du cas 2 en distinguant les moments de consommations des moments de
non-consommation, dans la suite de cette partie.
Modèle cas 2 cas 3
Nombre de prédictions 64 203 61 666
RMSE 0,003 0,039
σ(RMSE) 0,008 0,118
min(RMSE) < 0, 001 < 0, 001
max(RMSE) 0,200 3,322
ε¯ -0,001 0,001
σ(ε) 0,009 0,125
min(ε) -0,057 -2,302
max(ε) 0,200 3,322
Table 4.10 – Cas 2 et cas 3 : Prédiction à 8 minutes sur le jeu de test : valeur de l’erreur moyenne
signée ε¯ et non signée RMSE, ainsi que de l’écart-type σ et des extremum min et max associés,
pour les modèles des cas 2et cas 3. Toute les valeurs sont indiquées en kWh
Période sans consommation Afin de caractériser les performances des modèles
des cas 2 et cas 3, nous calculons le nombre d’exemples du jeu de test où l’énergie
réellement consommée pour l’ECS est nulle, E(t+ 8) = 0. Nous calculons également
l’erreur signée ε sur ces instants. Comme pour le cas 1, le calcul de l’erreur non
signée n’apporterait aucune information supplémentaire, toutes les erreurs étant du
même signe. Nous observons une forte majorité des moments sans consommation, qui
représente 94% du jeu de test pour le cas 2 et 79% du jeu de test pour le cas 3. Pour
le modèle du cas 3, comme pour le cas 1, l’erreur est nettement plus basse sur les
moments sans consommation que sur l’ensemble du jeu de test et comme pour le cas 1,
nous lisons sur le graphique 4.13 une erreur plus basse que l’erreur moyenne calculée,
ce qui indique que le modèle prédit des moments de consommation alors que la
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consommation réelle est nulle. Nous calculons que ces fausses prédictions représentent
8% des moments sans consommation. Pour le modèle du cas 2, l’erreur ne diminue
pas de façon aussi significative que sur les deux autres cas. Nous l’expliquons par une
erreur plus importante faite sur les moments de non-consommation, comme nous
l’avons observé sur la figure 4.12. Les moments de fausse prédiction représentent
pour le cas 2, 6% des moments sans consommation.
Modèle cas 2 cas 3
Nombre de prédictions totales 64 203 61 666
Nombre de prédictions où E(t+ 8) = 0 60 514 48 571
Pourcentage de prédictions où E(t+ 8) = 0 94% 79%
ε¯ pour E(t+ 8) = 0 -0,001kWh -0,008kWh
Nombre de prédictions où |ε| > |ε¯| 3 614 3 808
Pourcentage de prédictions où |ε| > |ε¯| 6% 8%
Table 4.11 – Modèles des cas 2 et cas 3 : Caractéristique des instants sans consommation et
performance du modèle.
Période avec consommation Tout comme pour le cas 1, nous calculons les
valeurs moyennes sur chaque mois de l’indicateur δ24h mesurant l’erreur relative
faite par les modèles sur la consommation d’énergie d’une journée. Ces valeurs sont
indiquées dans le tableau 4.12 pour le modèle du cas 2 et dans le tableau 4.13 pour le
modèle du cas 3. Le modèle du cas 3 a des performances similaires à celles du modèle
du cas 1, que nous interprétons comme une très bonne adaptabilité du ANN A8 au
cas 3. Cependant le modèle du cas 2 commet une erreur deux fois plus importante.
Nous avons remarqué que les consommations du cas 2 sont très inférieures à celle des
cas 1 et 3. Il est possible que les performances des modèles dépendent de la valeur
de l’énergie, les modèles seraient alors plus précis sur les fortes consommations que
sur les faibles. Cette tendance existe peut-être sur les modèles des cas 1 et cas 3,
cependant nos indicateurs ne permettent pas de la mettre en avant. Une étude plus
approfondie devra être menée afin d’affirmer ou d’infirmer cette hypothèse.
2004
Mois Av. Mai Juin Juil. Août Sept. Oct. Nov. Déc.
δ24h 0,41 0,43 0,43 0,42 0,43 0,43 0,43 0,41 0,41
2005
Mois Janvier Février Mars Avril
δ24h 0,41 0,41 0,40 0,42
Table 4.12 – Modèle du cas 2 : Valeurs de l’erreur relative sur une journée
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2004
Mois Av. Mai Juin Juil. Août Sept. Oct. Nov. Déc.
δ24h 0,12 0,17 0,13 0,20 0,16 0,16 0,13 0,10 0,13
2005
Mois Janvier Fevrier Mars Avril
δ24h 0,11 0,12 0,11 0,15
Table 4.13 – Modèle du cas 3 : Valeurs de l’erreur relative sur une journée
4.5 Conclusion
Dans ce chapitre, nous développons trois architectures de réseaux de neurones
artificiels afin de prédire l’énergie consommée pour l’ECS huit minutes après l’instant
de prédiction. Nous déterminons trois jeux d’entrée afin d’évaluer la capacité des
ANN à prendre en compte l’influence du jour de la semaine et l’influence de la saison
sur les consommations d’ECS. Pour chacun de ces jeux d’entrée, nous développons
l’architecture optimale en utilisant les données du cas 1. Nous montrons pour chacun
de ces ANN qu’un jeu d’apprentissage comptant tous les exemples mesurés pendant
deux semaines (2 520 exemples) est suffisant. Nous montrons qu’il est nécessaire d’ap-
pliquer un post-traitement aux prédictions afin de corriger l’offset et les prédictions
d’énergie négative. L’évaluation de ces trois architectures montre que l’influence à la
fois du jour de la semaine et de la saison est déjà comprise dans les valeurs de l’énergie
consommée pendant les instants précédents la prédiction. Nous observons que le
modèle du cas expérimental 1 fournit, en moyenne, des prédictions fiables, puisque
la valeur de la RMSE sur l’ensemble du jeu de test est de 51Wh. Nous mettons en
évidence que le modèle est plus précis sur les périodes sans consommation que sur les
périodes de consommation. De plus, les prédictions sont décalées dans le temps par
rapport aux valeurs vraies. Malgré cela, en la comparant avec les modèles présents
dans la littérature, nous montrons que la précision des prédictions est suffisante pour
que le modèle soit utilisé au sein d’une régulation prédictive. Nous nous assurons
que les temps de calcul nécessaires aux prédictions permettent une utilisation en
temps réel. Nous montrons qu’un ANN composé d’une couche intermédiaire de
cinq neurones, et dont les entrées sont la consommation d’énergie pour l’ECS à
l’instant de prédiction, huit minutes avant et soixante-quatre minutes avant l’instant
de prédiction, en utilisant l’algorithme de Levenberg-Marcquardt sur deux semaines
de données pour l’apprentissage, permet de prédire l’énergie consommée pour l’ECS
huit minutes après l’instant de prédiction. Toutefois, une étude utilisant ces modèles
au sein d’une régulation prédictive devra venir confirmer ces bons résultats.
Nous évaluons les capacités d’adaptation du ANN sur deux cas expérimentaux. Il
apparaît sur les prédictions faites sur les exemples des jeux d’apprentissage que les
deux modèles ont besoin du même post-traitement que le modèle du cas 1, utilisé
pour le développement du ANN. Tout comme le modèle du cas 1, les modèles des cas
2 et cas 3 présentent de meilleurs performances sur les instants sans consommation
que sur les instants avec consommation. Les deux modèles présentent également
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un décalage temporel. Les performances du modèle du cas 3 sur les instants de
consommation sont comparables à celles du modèle du cas 1. Ce qui nous permet de
conclure qu’une architecture de ANN peut s’adapter au moins à un autre bâtiment
que celui sur lequel elle a été développée. Cependant le modèle du cas 2, même si
ses performances présentent des similitudes avec celles du modèle du cas 1, commet
une erreur moyenne sur une journée deux fois plus importante que celle commise
pas le modèle du cas 1. Nous supposons que cette erreur est due aux consommations
beaucoup plus faibles du cas 2 par rapport au cas 1. Par conséquent, l’erreur faite
par le ANN serait dépendante de l’énergie consommée, le ANN serait plus précis sur
les fortes consommations que sur les faibles. Une étude complémentaire est nécessaire
pour valider cette hypothèse. D’autres cas d’études sont nécessaires pour évaluer le
caractère adaptatif global du ANN, cependant les résultats sont très encourageant
puisque le ANN s’est parfaitement adapté au cas 3, en présentant des performances
équivalentes à celle du modèle du cas 1. Des travaux devront être menés afin de
tester ce ANN sur davantage de bâtiment. De plus l’horizon de prédiction de notre
ANN est trop court pour une régulation prédictive. Nous proposons dans un premier
temps d’utiliser ce modèle en chaîne, c’est-à-dire d’utiliser la prédiction d’un modèle
à huit minutes comme entrée d’un même modèle, ce qui permettrait d’obtenir une
prédiction à seize minutes. Il faudrait quatre-vingt-dix modèles pour obtenir une
prédiction toutes les huit minutes sur un horizon de douze heures. Il est nécessaire
d’étudier l’augmentation de l’erreur de prédiction due à l’utilisation de prédiction en
entrée du modèle.
Nous montrons qu’un réseau de neurones artificiels permet de prédire l’énergie
consommée pour l’ECS sur un horizon de huit minutes en utilisant uniquement les
données usuellement disponibles sur une installation de production d’ECS. De plus,
nous montrons que ce réseau de neurones artificiels peut s’adapter au moins à un
bâtiment sur lequel il n’a pas été développé. Ces conclusions sont encourageantes
pour l’utilisation à grande échelle de régulation prédictive pour la gestion de l’eau
chaude sanitaire.

Conclusion
Conclusion
Ces travaux de thèse proposent une première solution non-intrusive afin de réaliser
des prédictions pour la gestion énergétique de l’habitat. Ces travaux étant réalisés
en partenariat avec le fabricant de chaudière thermodynamique BoostHeat, nous
nous intéressons à la production de chauffage et d’eau chaude sanitaire. Nous nous
plaçons du point de vue fabricant de chaudière qui souhaite proposer à l’installation
de sa machine une régulation prédictive sans avoir à réaliser une phase longue et
coûteuse de modélisation des usages.
Dans le chapitre1, nous présentons l’état de l’art en terme de régulation prédictive
des systèmes de production de chauffage et d’eau chaude sanitaire pour l’habitat
individuel. Dans un premier temps, nous montrons que ces méthodes permettraient
de réduire les consommations d’énergie de la chaudière thermodynamique BoostHeat,
donc d’en améliorer l’efficacité. Nous mettons en avant le besoin de modèles prédictifs
fiables. Nous montrons pour la prédiction de température intérieure et de besoin
d’eau chaude sanitaire que la méthode des réseaux de neurones artificiels est la
plus pertinente dans notre cas. En effet, son caractère intrinsèquement adaptatif
permet de développer des modèles spécifiques à un bâtiment à l’aide uniquement
de données mesurées sur site. Nous présentons les principes théoriques liés à la
méthode des réseaux de neurones artificiels nécessaires à la compréhension de nos
travaux. Nous nous attachons à réduire au maximum les données nécessaires au
développement et à l’utilisation des réseaux de neurones artificiels, dans le but de
minimiser l’instrumentation du bâtiment et de facilité l’utilisation des modèles sur
un très grand nombre d’habitations. Afin de réduire la complexité de la prédiction,
induite par cette limitation des choix d’entrée nous réalisons une prédiction à court
terme. Nous posons l’hypothèse que l’architecture du réseau de neurones artificiels
représente les phénomènes physiques liant les variables d’entrée aux variables de
sortie. Les données d’apprentissage, donc les poids du réseau de neurones artificiels
représentent les spécificités de chaque habitation. Dans le cas de la prédiction de
température intérieure du bâtiment, nous avons présenté des études montrant les
performances de cette méthode. Les études citées proposent une architecture de
réseaux de neurones artificiels pour un bâtiment. Les objectifs de ces travaux sont de
développer une architecture unique pour tous les bâtiments et de tester son caractère
adaptatif. Dans le cas de la prédiction de besoin d’eau chaude sanitaire, les grandeurs
99
100 Conclusion
à prendre en compte en entrées des réseaux de neurones artificiels sont encore mal
connues, ainsi que la quantité de données nécessaires à une prédiction fiable. Les
objectifs de ces travaux sont de développer une architecture unique, en mettant en
avant l’influence du choix des entrées des exemples d’apprentissages. Nous testons
également le caractère adaptatif du réseau de neurones artificiels. Pour la prédiction
de consommation d’eau chaude sanitaire, comme pour la prédiction de température
intérieure, le modèle doit s’adapter automatiquement à tous types de bâtiment et
d’usager.
Dans le chapitre 2 nous présentons les cas d’études qui servent à développer et à
tester nos réseaux de neurones artificiels. Nous distinguons deux types de cas : les
cas expérimentaux et les cas simulés. Dans une première partie, nous décrivons les
trois cas expérimentaux : trois servent pour la prédiction d’énergie pour l’eau chaude
sanitaire, deux servent pour la prédiction de température intérieure du bâtiment. En
terme de consommation d’eau chaude sanitaire, le cas 2 représente une consommation
moyenne, le cas 1 représente une faible consommation et le cas 3 représente une forte
consommation. En terme de consommation énergétique globale, le cas 1, d’étiquette
énergétique C, est à la fois moyen et représentatif de la classe énergétique majoritaire.
Le cas 2, d’étiquette énergétique A, est lui représentatif d’habitation peu énergivore.
Les trois cas comportent la même particularité : une volonté des habitants de tester
de nouveaux systèmes solaires combinés. Cela dénote une sensibilité à leur impact
environnemental et à leur consommation d’énergie et donc potentiellement une
utilisation raisonnée ou économe des ressources énergétiques. Les cas simulés sont
utilisés uniquement pour la prédiction de températures intérieures du bâtiment. Ils ont
pour objectif de compléter les cas expérimentaux afin d’étudier des cas représentatifs
du parc immobilier français.
Dans le chapitre 3 nous nous intéressons à la prédiction de température inté-
rieure du bâtiment. Nous définissons l’architecture et la méthode d’apprentissage
choisies pour notre réseau de neurones artificiels. Notre réseau de neurones artificiels
comporte neuf entrées, une couche intermédiaire de vingt neurones dont la fonction
d’activation est la fonction sigmoïde et une couche de sortie d’un unique neurone dont
la fonction d’activation est la fonction identité. Nous validons l’architecture et les
choix d’apprentissage sur les cas expérimentaux à l’aide des courbes d’apprentissage.
Nous montrons qu’un jeu d’apprentissage composé de 2 520 exemples, soit deux
semaines de données est suffisant pour permettre une adaptation de notre réseau de
neurones artificiels à un cas particulier de bâtiment. Nous nous assurons que les temps
de calcul nécessaires à la mise en place et à l’utilisation de ce réseau de neurones
artificiels sont cohérent avec son utilisation au sein d’une régulation prédictive. Nous
évaluons les performances de notre réseau de neurones artificiels sur les deux cas
expérimentaux ayant servi à son développement. Cela nous permet de confirmer la
capacité d’un réseau de neurones artificiels à prédire la température intérieure d’un
bâtiment résidentiel, en effet sur le premier cas expérimental le modèle commet en
moyenne une erreur de 0,45°C, sur le deuxième cas expérimentale de 0,53 °C. Nous
mettons en évidence que les modèles font une erreur de prédiction plus importante
sur la période d’été où le chauffage ne fonctionne pas. Ce n’est pas gênant puisque
les modèles ne sont pas voués à être utilisés lorsqu’il n’y a pas besoin de chauffage.
Nous observons sur les cas expérimentaux que l’erreur diminue avec l’augmentation
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de la puissance de chauffage. Nous expliquons ce phénomène par la dépendance
des modèles à leurs jeux d’apprentissage. Dans une deuxième partie, nous adaptons
notre réseau de neurones artificiels à cent-vingt cas simulés représentatifs du parc
immobilier français. Nous évaluons les performances de ces modèles en fonction de
trois caractéristiques : la superficie du bâtiment, la classe énergétique du bâtiment et
le climat auquel il est soumis. Nous calculons une valeur moyenne de la RMSE sur
l’ensemble des cas de 0,45°C. Cette erreur en plus d’être très satisfaisant, est du même
ordre de grandeur que celle calculée sur les cas expérimentaux. Les modèles des cas
simulés présentent une dépendance moins marquée à la puissance de chauffage. Nous
l’expliquons par la composition des jeux d’apprentissages. Les jeux d’apprentissage
des modèles des cas simulé sont composés d’exemples mieux répartis sur la gamme de
puissance de chauffage. Une autre explication serait que l’influence de la puissance de
chauffage sur la précision des prédictions est corrélée au comportement des occupants.
Étant donné que le comportement des occupants n’est pas pris en compte dans
les simulations, nous ne pouvons pas observer cette influence sur les cas simulés.
Nous montrons que notre réseau de neurones artificiels n’est pas sensible au type
de bâtiment auquel il est adapté, c’est-à-dire que ses performances ne varient pas
selon la superficie, la classe énergétique ou le climat du cas auquel nous appliquons
notre réseau de neurones artificiels. L’étude ayant été menée par simulation, nous ne
pouvons pas conclure que le réseau de neurones artificiels est adaptable à tout type
de bâtiment. Nous montrons qu’un réseau de neurones artificiels permet de prédire
la température intérieure d’un bâtiment sur un horizon d’une heure en utilisant
uniquement les données usuellement disponibles sur une installation de production
de chauffage. De plus, nous montrons le caractère adaptatif du réseau de neurones
artificiels, puisqu’il n’est pas dépendant de la superficie, de la classe énergétique et
du climat du bâtiment auquel il est adapté.
Dans le chapitre 4 nous nous intéressons à la prédiction des besoin d’eau chaude
sanitaire. Nous développons trois architectures de réseaux de neurones artificiels
afin de prédire l’énergie consommée pour l’eau chaude sanitaire huit minutes après
l’instant de prédiction. Nous déterminons trois jeux d’entrée afin d’évaluer la capacité
des réseaux de neurones artificiels à prendre en compte l’influence du jour de la
semaine et l’influence de la saison sur les consommations d’eau chaude sanitaire. Pour
chacun de ces jeux d’entrée, nous développons l’architecture optimale en utilisant les
données du cas 1. Nous montrons pour chacun de ces réseaux de neurones artificiels
qu’un jeu d’apprentissage comptant tous les exemples mesurés pendant deux semaines
(2 520 exemples) est suffisant. Nous montrons qu’il est nécessaire d’appliquer un
post-traitement aux prédictions afin de corriger l’offset et les prédictions d’énergie
négative. L’évaluation de ces trois architectures montre que l’influence à la fois du
jour de la semaine et de la saison est déjà comprise dans les valeurs de l’énergie
consommée pendant les instants précédents la prédiction. Nous observons que le
modèle du cas expérimental 1 fournit, en moyenne, des prédictions fiables, puisque
la valeur de la RMSE sur l’ensemble du jeu de test est de 51Wh. Nous mettons en
évidence que le modèle est plus précis sur les périodes sans consommation que sur les
périodes de consommation. De plus, les prédictions sont décalées dans le temps par
rapport aux valeurs vraies. Malgré cela, en la comparant avec les modèles présents
dans la littérature, nous montrons que la précision des prédictions est suffisante pour
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que le modèle soit utilisé au sein d’une régulation prédictive. Nous nous assurons
que les temps de calcul nécessaires aux prédictions permettent une utilisation en
temps réel. Nous montrons qu’un réseau de neurones artificiels composé d’une couche
intermédiaire de cinq neurones, et dont les entrées sont la consommation d’énergie
pour l’ECS à l’instant de prédiction, huit minutes avant et soixante-quatre minutes
avant l’instant de prédiction, en utilisant l’algorithme de Levenberg-Marcquardt
sur deux semaines de données pour l’apprentissage, permet de prédire l’énergie
consommée pour l’eau chaude sanitaire huit minutes après l’instant de prédiction.
Toutefois, une étude utilisant ces modèles au sein d’une régulation prédictive devra
venir confirmer ces bons résultats. Nous évaluons les capacités d’adaptation du réseau
de neurones artificiels sur deux cas expérimentaux. Il apparaît sur les prédictions
faites sur les exemples des jeux d’apprentissage que les deux modèles ont besoin
du même post-traitement que le modèle du cas 1, utilisé pour le développement du
réseau de neurones artificiels. Tout comme le modèle du cas 1, les modèles des cas 2
et cas 3 présentent de meilleurs performances sur les instants sans consommation
que sur les instants avec consommation. Les deux modèles présentent également
un décalage temporel. Les performances du modèle du cas 3 sur les instants de
consommation sont comparables à celles du modèle du cas 1. Ce qui nous permet
de conclure qu’une architecture de réseau de neurones artificiels peut s’adapter au
moins à un autre bâtiment que celui sur lequel elle a été développée. Cependant le
modèle du cas 2, même si ses performances présentent des similitudes avec celles
du modèle du cas 1, commet une erreur moyenne sur une journée deux fois plus
importante que celle commise pas le modèle du cas 1. Nous supposons que cette
erreur est due aux consommations beaucoup plus faibles du cas 2 par rapport au cas
1. Par conséquent, l’erreur faite par le réseau de neurones artificiels serait dépendante
de l’énergie consommée, le réseau de neurones artificiels serait plus précis sur les
fortes consommations que sur les faibles. Une étude complémentaire est nécessaire
pour valider cette hypothèse. Nous montrons qu’un réseau de neurones artificiels
permet de prédire l’énergie consommée pour l’eau chaude sanitaire sur un horizon de
huit minutes en utilisant uniquement les données usuellement disponibles sur une
installation de production d’eau chaude sanitaire. De plus, nous montrons que ce
réseau de neurones artificiels peut s’adapter au moins à un bâtiment sur lequel il n’a
pas été développé. Ces conclusions sont encourageantes pour l’utilisation à grande
échelle de régulation prédictive pour la gestion de l’eau chaude sanitaire.
Perspective.
Á court terme, nous proposons qu’une campagne de mesure soit menée sur des
foyers type afin de valider l’adaptation des réseau de neurones artificiels à tout type
d’occupants, pour la prédiction de température intérieure, comme pour la prédiction
des besoins d’eau chaude sanitaire. La méthode d’apprentissage proposée permet une
utilisation rapide des modèles après l’installation d’une chaudière, cependant nous
avons montré que le choix des exemples d’apprentissage a un fort impact la fiabilité
des prédictions. Nous proposons qu’un deuxième apprentissage soit réalisé une fois
que davantage de données auront été enregistrées. Toutefois, une étude devra être
menée afin de déterminer comment composer automatiquement le jeu d’apprentissage
optimal pour n’importe quel bâtiment, afin de ne pas perdre le caractère généraliste
de nos réseaux de neurones artificiels.
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Pour terminer, il est nécessaire d’augmenter l’horizon de prédiction des réseaux
de neurones artificiels pour une utilisation au sein d’une régulation prédictive. Nous
proposons dans un premier temps d’utiliser ce modèle en chaîne, c’est-à-dire d’utiliser
la prédiction d’un modèle comme entrée d’un même modèle. Il sera alors nécessaire
d’étudier l’augmentation de l’erreur de prédiction due à l’utilisation de prédiction en
entrée du modèle. Áprès quoi ces modèles pourront être intégrés à une régulation
prédictive pour la chaudière BoosHeat.
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Modèles prédictifs et adaptatifs pour la gestion énergétique du bâtiment résiden-
tiel individuel : réseaux de neurones artificiels basés sur les données usuellement
disponibles
Résumé : L’utilisation de régulation prédictive permet de diminuer la consommation d’énergie des bâtiments résidentiels
sans diminuer le confort de l’habitant. C’est dans ce but que la société BoostHeat développe une chaudière thermodynamique
à grande efficacité énergétique. La production simultanée de l’eau chaude sanitaire (ECS) et du chauffage permet de
nombreuses stratégies de régulation pour en optimiser les performances. L’utilisation de régulations prédictives permet
d’anticiper les besoins énergétiques, de prendre en compte l’impact de l’inertie du bâtiment sur la température intérieure et
ainsi de faire des choix de gestion de productions minimisant la consommation énergétique. Les modèles utilisés aujourd’hui
dans les régulations prédictives sont contraignants. En effet, ces modèles nécessitent de grandes quantités de données,
soit sur un échantillon représentatif de bâtiments, soit sur chaque bâtiment modélisé. Ils peuvent également avoir besoin
d’études détaillées sur le bâtiment, les occupants et leurs habitudes de consommation. Afin de permettre à la société
BoostHeat d’utiliser une régulation prédictive sur sa chaudière sans passer par une étape complexe de modélisation à chaque
installation de chaudière, nous proposons des modèles adaptatifs utilisant les informations communément disponibles sur
une installation classique. Nous choisissons de développer des réseaux de neurones artificiels pour la prédiction d’une part des
consommations d’ECS et d’autre part de la température intérieure du bâtiment. Les réseaux de neurones artificiels sont déjà
utilisés pour modéliser les consommations énergétiques d’un bâtiment spécifique, cependant nos modèles sont génériques
et s’adaptent automatiquement au bâtiment dans lequel la chaudière est installée. Plusieurs modèles sont développés afin
d’étudier l’impact du choix des entrées, des quantités de données d’apprentissage et de l’architecture du réseau de neurones
artificiels sur la qualité de la prédiction. Les modèles de prédiction de consommation d’ECS ainsi réalisés sont testés sur trois
cas expérimentaux alors que les modèles de prédiction de température intérieure sont testés sur deux cas expérimentaux et
cent-vingt cas simulés. Cela permet de tester leur adaptation à l’ensemble du parc immobilier français. Nous montrons, pour
la prédiction de consommation d’ECS comme pour la prédiction de température intérieure, que deux semaines de données
collectées suffisent à une bonne adaptation des modèles à un cas spécifique. Le modèle le plus performant pour la prédiction
de consommation d’eau chaude sanitaire a uniquement besoin des consommations des instants précédents. Le modèle de
prédiction de température intérieure a de meilleures performances sur les bâtiments les moins isolés. Les résultats obtenus
sont prometteurs pour l’application des régulations prédictives à grande échelle.
Mots-clés : Réseau de neurones artificiels, Apprentissage par rétropropagation de l’erreur, Prédiction de consommation
d’ECS, Prédiction de température intérieure du bâtiment, Pompe à chaleur, Bâtiment résidentiel individuel
Predictive and adaptive models for individual residential building energy manage-
ment : Artificial neural networks based on commonly available data.
Abstract : The use of predictive control permits to reduce the energy consumption of residential buildings without reducing
the comfort of the inhabitant. The company BoostHeat develops a thermodynamic furnace with high energy efficiency for
this purpose. Simultaneous production of domestic hot water (DHW) and heating allows many control strategies to optimize
performance. The use of predictive controls makes it possible to anticipate energy needs, to take into account the impact of
building inertia on indoor temperature and thus to make production management choices that minimize energy consumption.
The models used today in predictive controls are binding. Indeed, these models require large amounts of data, either on a
representative sample of buildings or on each modeled building. They may also need detailed studies of the building, the
occupants and their consumption practices. In order to allow BoostHeat to use predictive control without going through a
complex modeling step at every furnace installation, we propose adaptive models using information commonly available on
a typical installation. We choose to develop artificial neural networks for the prediction on the one hand of the consumptions
of DHW and on the other hand of the ambiant temperature of the building. Artificial neural networks are already used to
model the energy consumption of a specific building, however our models are generic and automatically adapt to the building
in which the furnace is installed. Many models are developed to study the impact of the choice of inputs, amounts of learning
data and artificial neural network architecture on the accuracy of prediction. The DHW consumption prediction models are
tested on three experimental cases while the indoor temperature prediction models are tested on two experimental cases and
one hundred and twenty simulated cases. This makes it possible to test their adaptation to the entire French housing stock.
We show, for the prediction of DHW consumption as for the indoor temperature prediction, that two weeks of collected data
are sufficient for a good adaptation of the models to a specific case. The most efficient model for the prediction of domestic
hot water consumption only needs the consumptions of the previous instants. The indoor temperature prediction model
performs better on less isolated buildings. The results obtained are promising for the application of predictive controls on
a large scale.
Keywords : Artificial neural network, Back-propagation learning, Forecasting of DHW demand, Forecasting of indoor
temperature, Heat pump, Individual residential building.
